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Dada la incertidumbre que existe en el largo plazo sobre los precios de la energía en 
bolsa, las pocas herramientas y metodologías de simulación adaptadas al caso 
Colombiano y la necesidad que en general tienen los diferentes Agentes del Mercado, 
para establecer de forma adecuada la expansión de los sistemas eléctricos, la 
evaluación de las inversiones que ello implica, la valoración de portafolios y las 
cuantificación del riesgo, se plantea una metodología que identifica la relación de los 
precios de la energía en bolsa con las intervenciones y/o cambios regulatorios 
ocurridos en el pasado, los cuales son asociados a una probabilidad y un régimen de 
precios particular, que luego son simulados en el futuro a partir del conocimiento 
anticipado de algunas de las modificaciones que serán realizadas por parte del 
regulador, asumimos que dichos cambios implicarán un comportamiento similar del 
precio en el futuro, con lo cual se plantean diferentes simulaciones que permiten 
identificar la función de densidad de probabilidad de los precios de la energía en bolsa 
en el largo plazo. 
El uso de modelos con variables endógenas más la incorporación de variables 
exógenas en la simulación de los precios de la energía en bolsa en el largo plazo, 
permite cuantificar el aporte y/o las variaciones que sobre la función de densidad de 
probabilidad de los precios realiza cada una de las variables y la combinación de las 
mismas. 
 
Palabras Clave: Mercado de Energía, Simulación, Modelos de Cambio de régimen, 
Precio de la energía en bolsa, Cargo por Confiabilidad, Mercado 
Organizado Regulado, Transacciones Internacionales de Energía, 






Due to the current uncertainty in the electricity spot price in the long run, the few tools 
and methodologies adapted to the Colombian case, and the necessity of the different 
market agents in order to establish in a correct way the electric system expansion, the 
investments evaluations, the portfolio valuation and the risk quantification; it is set a 
methodology which identifies the relationship between energy prices on the stock 
exchange and interventions or regulatory changes occurred in the past, which are 
associated to a probability and a particular price regime, that later are simulated in the 
future as from the anticipated knowledge of some changes that will be done by the 
regulator. It is assume that such changes will imply a similar price behavior in the 
future, wherewith it is posed different simulations that identify the probability density 
function of energy prices on the stock market in the long term. 
The use of models with endogenous variables and the incorporation of exogenous 
variables in the simulation of the energy spot prices in the long run, allow quantifying 
the input and variations that each of the variables and the combination of them do on 
the prices probability density function. 
 
Keywords: Energy Market, Simulation, switching Models, Energy spot price, Reliability 
Charge, Organized Regulated Market, International Energy Transactions 





Con la evolución de los Mercados Eléctricos, los Mercados de Derivados y la gran 
volatilidad de los precios de la energía en el mercado spot, algunos investigadores han 
encontrado en el largo plazo diferentes problemas de conocimiento asociados a la 
valoración adecuada de la energía eléctrica, la cual depende de la modalidad de 
contratación, la cantidad y el horizonte de negociación.  A pesar de lo anterior, la 
valoración de cualquier combinación de las variables indicadas (modalidad, cantidad y 
horizonte) en Colombia, tiene un único referente frente al cual los diferentes Agentes 
del Mercado desean gestionar los riesgos inherentes a las transacciones en el 
Mercado de Energía y ese referente es el precio de la energía en bolsa, es esta 
variable sobre la cual se realizan a diario los diferentes escenarios de simulación, 
estimación y predicción en aras de establecer balances de pérdidas y ganancias de 
nuevos proyectos de generación, de evaluación de portafolios, de compra y venta de 
energía, etc. 
A lo largo del trabajo de tesis se menciona el término precio de la energía en bolsa y 
se precisa su resolución (horaria, diaria y mensual), lo anterior para evitar confusiones 
con el término “spot” que en un sentido más estricto para el caso de Colombia, 
corresponde al precio diario horario que se forma en el “despacho ideal”, es decir que 
cuando se habla de precios de bolsa diarios se hace referencia al precio promedio 
ponderado de los precios spot de las 24 horas de cada día y cuando se habla de 
precios de bolsa mensuales, estos corresponden con los precios promedio aritmético 
de todos los días del mes.  Lo anterior corresponde con la forma como se publica la 
información por parte del Administrador y Liquidador del Mercado. 
En concordancia con lo anterior podría decirse que “el precio spot es una señal de 
corto plazo”, sin embargo conocer su comportamiento en el largo plazo sería la señal 
más precisa con la que podría evaluarse la entrada en operación de cualquier proyecto 
de generación.  Ahora bien, dada la incertidumbre que se tiene sobre las variables que 
determinan el precio spot en el largo plazo, se hace necesario acotar el problema 
estudiando “promedios de los precios spot” que para el caso del trabajo de tesis se 
empleó el precio de la energía en bolsa mensual. 
El Cargo por Confiabilidad “es una remuneración adicional a los generadores para 
garantizar la entrada de nuevas plantas para cubrir la demanda futura…” sin embargo 
pensar en que sólo con este ingreso un inversionista garantiza la viabilidad financiera 
de su inversión y por tanto no le preocuparía generar en mérito no corresponde con la 
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señal que el regulador pretendió dar con este incentivo.  Dado lo anterior y 
considerando que un inversionista en general busca maximizar sus ingresos, esté 
necesariamente realizará la evaluación de su inversión valorando la generación que la 
planta tendrá en el futuro y para ello inevitablemente deberá estimar los precios de la 
energía en el largo plazo.  Ahora bien, una pregunta que podría surgir es ¿porque 
estimar los precios de la energía en la bolsa? ¿no sería mejor estimar los precios de 
los contratos de largo plazo? 
En Colombia la mayor parte de los contratos de electricidad para el Mercado regulado 
se realiza para un horizonte de 2 años (fuente www.xm.com.co), dichos contratos no 
son estandarizados (diferente demanda, modalidad de contratación, curva horaria, 
etc.) así que la señal de precio de contratos de largo plazo que “podría” publicar XM 
(hoy sólo se publica historia), además de tener un horizonte limitado estaría 
“contaminada” con la agrupación de contratos que no son comparables.  Ahora bien, si 
entendemos los contratos de largo plazo como una cobertura de riesgo, dicho riesgo 
está asociado a los precios de la energía en bolsa, así que su estimación en el largo 
plazo es una condición necesaria tanto para establecer el precio de los contratos de 
largo plazo como para la evaluación de la entrada en operación de nuevos proyectos 
de generación.  De forma similar lo consideró el regulador para el CxC y por ello el 
mismo se ejerce cuando precio spot supera el precio de escasez. 
El portafolio de un agente en el Mercado de Energía de Colombia hace referencia a los 
diferentes canales de compra y venta de energía que están hoy reglamentados: 
contratos OTC, swaps, contratos con clientes mayoristas y bolsa de energía, lo que 
cambia dependiendo del agente es su posición en cada uno de ellos (vendedor ó 
comprador) y la cantidad.  Variables como “el precio de contratos, la demanda, la 
tarifa,…” afectan el comportamiento del portafolio y no su conformación. 
En el largo plazo (10 años) el precio de la energía en bolsa, dependiendo del modelo 
de estimación, es la señal que absorbe el comportamiento de variables como el 
crecimiento de la demanda, el costo incremental de los combustibles, la expansión del 
parque de generación, la presencia de fenómenos climáticos, etc.  En últimas un 
modelo puede tener más o menos variables para realizar la estimación de los precios 
de la energía en bolsa en el futuro. Sin embargo, las evaluaciones de pérdidas y 
ganancias necesariamente estarán atadas a dicho precio así como la gestión que 
sobre los riesgos se realice, independientemente de la posición que se tome en el 
Mercado (venta o compra de energía) y del tipo de agente. 
 
Los modelos de cambio de régimen de Markov propuestos por Hamilton en 1989, 
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recientemente han tomado popularidad en la industria financiera. Los modelos son 
preferidos en muchas aplicaciones donde el horizonte es extremadamente largo (p.e. 
20 años y más), los profesionales de análisis financiero emplean los modelos de 
cambio de régimen para analizar los ciclos económicos, los movimientos de las tasas 
de interés, el rendimiento de las acciones, la volatilidad, etc., con lo anterior, es posible 
medir el riesgo, el capital necesario cuando el precio mejore y la evaluación financiera 
de productos, especialmente los de largo plazo como: renta variable, bonos de largo 
plazo, garantías incorporadas en los seguros de anualidad variable (Guo, 2011). 
 
En Colombia, históricamente para la estimación del precio de la energía en bolsa en el 
largo plazo se ha recurrido a la simulación de los sistemas de transmisión y de 
generación, realizando una gran cantidad de aproximaciones del mundo real y es por 
ello que herramientas como el MPODE1 en Colombia y el NEWAVE en Brasil, han 
tomado gran popularidad. Sobre el MPODE, es posible desarrollar diferentes 
escenarios de simulación, como la entrada en operación de nuevas plantas de 
generación por tipo de tecnología, la interconexión con Panamá, la expansión de la 
generación en Ecuador, etc.  Sin embargo se debe aclarar que los resultados que se 
obtienen, corresponden con el costo marginal de la energía, el cual no necesariamente 
es equivalente al precio de la energía en bolsa y por tanto los agentes deben realizar 
algunos ajustes sobre los resultados para disponer de la señal de precios de la 
energía en bolsa en el largo plazo. 
 
La presente tesis plantea una metodología que identifica la relación de los precios de 
la energía en bolsa con las intervenciones y/o cambios regulatorios ocurridos en el 
pasado, los cuales son asociados a una probabilidad y un régimen de precios 
particular, que luego son simulados en el futuro a partir del conocimiento anticipado de 
algunas de las modificaciones que serán realizadas por parte del regulador. Con este 
fin se identifica un modelo de cambio de régimen partiendo de una alternativa básica 
propuesta en la literatura como es el caso un modelo lognormal de 2 estados o 
cambios de régimen con probabilidad constante, aplicado sobre la serie de los 
rendimientos del precio de la energía en bolsa mensual, el cual debido a las 
dificultades que presenta en la evaluación de algunos estadísticos de prueba, es 
                                               
1 modelo de optimización que se basa en un procedimiento recursivo llamado Programación 
Dinámica Dual Estocástica (SDDP). 
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modificado tanto en su estructura como la serie sobre la cual es aplicado y es así 
como se llega a un modelo Autorregresivo de orden 1 de 3 estados con probabilidad 
constante, aplicado sobre la serie del logaritmo del precio de la energía en bolsa 
mensual, el cual cumple con la evaluación de los estadísticos de prueba propuestos.  
Luego de lo anterior, se plantea un modelo Autorregresivo de orden 1 de 2 estados 
con probabilidad variable, aplicado sobre la serie del logaritmo del precio de la energía 
en bolsa mensual, que busca establecer la relación entre los cambios de estado y 
algunas variables exógenas como los cambios regulatorios que han ocurrido en el 
pasado, este modelo al igual que el ejercicio inicial presenta algunas dificultades en la 
evaluación de algunos estadísticos de prueba, sin embargo es evidente el aporte que 
dichas variables exógenas traen en la identificación de algunos cambios de régimen y 
es así como finalmente se plantea incorporar la información de las variables exógenas 
que a priori se conocen en el proceso de simulación del modelo que mejor se ajustó o 
cumplió los estadísticos de prueba (modelo Autorregresivo de orden 1 de 3 estados 
con probabilidad constante, aplicado sobre la serie del logaritmo del precio de la 
energía en bolsa mensual). 
 
Finalmente se presentan algunos resultados de los costos marginales de la energía en 
el largo plazo publicados por Expertos en Mercados (XM) y los precios de la energía 
en el largo plazo proporcionados por Ingeniería Especializada S.A. (IEB), los cuales 
sirven para comparar los resultados obtenidos a lo largo del trabajo de tesis. 
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Desde el surgimiento de la industria eléctrica, se consideró al sector como un 
“monopolio natural” debido a  que las actividades de transmisión y distribución poseen 
características especiales que no daban lugar a la competencia; en cuanto al mercado 
de generación, este requería grandes inversiones que limitaban la participación, así 
pues, las economías de escala hacían posible tener una producción más económica 
que un mercado competitivo, por lo tanto las actividades de generación, transmisión y 
distribución generalmente quedaban en manos de una sola entidad la cual, en la 
mayoría de los casos, era el estado. 
 
Durante los años ochenta, el Sector Eléctrico Colombiano entró en crisis, al igual que 
en otros de países de América Latina.  Esta situación se debió especialmente al 
subsidio de tarifas y a la politización de las empresas estatales, lo cual generó un 
deterioro en el desempeño de este sector.   
 
La elevada tasa de crecimiento de la demanda de electricidad requería la realización 
de grandes inversiones en generación, pero la creciente deuda de los países impedía 
que dichas inversiones se llevaran a cabo; por lo cual las entidades bancarias 
internacionales como el Banco Mundial y el Banco interamericano de desarrollo 
impulsaron a los gobiernos a iniciar el proceso de privatización y reestructuración 
(Rothwell, 2003). 
 
En Colombia, fue solo hasta la década de los 90’s cuando comenzó a ponerse en 
duda la eficacia de los monopolios estatales para prestación de los servicios públicos, 
iniciándose una profunda transformación en algunos países tales como: Nueva 
Zelanda, Inglaterra, La Unión Europea, Noruega, Australia, y Argentina (Botero, 2008). 
Dicha transformación tuvo como punto común, la introducción de la competencia. 
En Colombia, las principales fuerzas que hicieron posible dar este giro y reestructurar 
la industria eléctrica fueron  
• El racionamiento eléctrico de 1992 desnudó una crisis convirtiendo la 
reestructuración del sector en un asunto prioritario.  
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• Elevado porcentaje de la deuda del sector eléctrico dentro de la deuda 
nacional. 
• La economía competitiva global, hace necesaria una reducción en los costos 
de la energía eléctrica que pasa a ser primordial para la industria. 
• Ineficiencia en la administración de muchas empresas 
• No prioridad en el gasto público para servicios públicos 
• Régimen tarifario inadecuado, que no permitía recuperar la inversión 
• Baja cobertura (sobre todo en el sector rural) 
• Deficiente calidad en la prestación de los servicios (no se cumplían estándares 
internacionales) 
• Inexistencias de políticas de protección al usuario 
• Concentración de funciones: Operación, regulación y control.  
• El estado, como único dueño y administrador no actúa tan rápido como las 
entidades privadas ante los continuos cambios tecnológicos; lo cual propicia la 
privatización (ROTHWELL, 2003). 
• Las tecnologías en información y sistemas de comunicación hacen posible el 
intercambio de grandes volúmenes de información necesarios para manejar los 
mercados eléctricos. 
Adicionalmente, la constitución política de 1991 planteó delineamientos como (Botero, 
2008): 
• Cobertura y calidad de servicios indicadores del nivel de vida de una nación 
• Los servicios Públicos son inherentes a la finalidad social del Estado 
• El acceso masivo a los Servicios Públicos con un factor fundamentado en el 
proceso económico y social del país 
• La competencia mejora la productividad 
• Fortalecimiento de la inversión en lo social 
• El Estado no debe ser empresario ejecutante sino regulador – controlador 
En particular el cuestionamiento sobre la eficiencia del papel del Estado como 
administrador de los servicios públicos, llevó al planteamiento de posibilidades tales 
como: 
• Introducción de competencia en el sector eléctrico 
• Penetración de la inversión privada, incluso privatización de compañías 
estatales 
• Eliminación de la integración vertical, separando los negocios de generación, 
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transmisión, distribución y comercialización 
• Consolidación del papel del Estado como ente regulador 
 
2.2 El Mercado de Energía Mayorista 
 
Colombia se vio en la necesidad de modernizar el sector eléctrico, abriéndolo a la 
participación privada, y siguiendo un esquema similar a los países pioneros en este 
desarrollo, en especial el Reino Unido. Esta reestructuración se vio materializada con 
la promulgación de las leyes 142 y 143 de 1994, las cuales definieron el marco legal 
que permitió el desarrollo de un esquema de mercado en competencia. Estas leyes 
crearon el Mercado Mayorista de Energía Eléctrica (Cano, 2004). 
La reglamentación de este mercado fue desarrollada por la Comisión de Regulación 
de Energía y Gas – CREG. Para este propósito, la Comisión se asesoró de 
consultores nacionales e internacionales y con el apoyo de las empresas del mismo 
sector, promulgó las reglamentaciones básicas y puso en funcionamiento el nuevo 
esquema a partir del 20 de julio de 1995. La estructura actual del Mercado Mayorista 
se presenta en la Figura 1, en la cual se encuentran definidos los agentes que 
intervienen en el Mercado y las características básicas de cada negocio 
(Comercialización, Distribución, Transmisión y Generación). 
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Figura 1 Estructura del Mercado de Energía Mayorista 
 
Fuente: www.xm.com.co  
 
2.3 Formación de los Precios de la Energía en Bolsa en Colombia 
 
La Bolsa de Energía es una figura comercial tipo subasta en sobre cerrado, la cual 
toma las ofertas de precio y declaración de disponibilidad hora a hora de cada recurso 
de generación, y establece un programa diario de generaciones igualmente hora a 
hora. 
 
Al inicio de todos los días, en forma confidencial, cada Agente Generador hace una 
oferta de precio (en $/MWh) y la declaración de disponibilidad (en MW) de cada uno 
de sus recursos de generación.  Se presenta una única oferta para las 24 horas del día 
siguiente. 
 
Antes de la entrada en vigencia de la resolución CREG 051 de 2009 (1 de agosto de 
2009), la formación del precio de Bolsa de Energía correspondía al mayor precio 
horario de los precios de oferta de aquellas plantas que tuvieran generación en el 
Despacho Ideal (Figura 2).   
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El Despacho Ideal se elaboraba a partir de un despacho por orden de mérito, en forma 
horaria, en el que no se consideraban los precios de las plantas inflexibles. 
Figura 2  Formación del Precio de Bolsa antes de la Resolución CRRG 051 de 2009. 
 
Fuente: Gómez, 2010 
La resolución CREG 051 de 2009, modificó el esquema de formación de precios en la 
Bolsa de Energía de tal manera que se puedan separar en dos componentes las 
ofertas de las plantas térmicas: una oferta básica diaria basada en costos variables de 
producción expresada en pesos colombianos (COP/MWh) y otra oferta trimestral 
basada en los costos de arranque y parada, expresada en dólares americanos (USD). 
Esta separación de componentes tiene implicaciones sobre la formación del precio de 
bolsa, que ya no será obtenido de un proceso horario de determinar el mayor precio 
ofertado de la planta marginal, sino que deberá encontrarse un costo marginal horario 
sobre una optimización diaria y luego de ser necesario, agregarse una tarifa 
incremental representada por el dinero requerido para cubrir los costos de producción 
de los térmicos que no puedan ser remunerados por el costo marginal. 
El Despacho Ideal será aquel despacho que minimice para el día (24 períodos 
horarios) el costo de operación del sistema, teniendo en cuenta las características 
técnicas de las plantas y las condiciones iniciales del Despacho ideal para el día 
anterior. 





tii ParQPofMin ,  
Donde: 
t Horas del días 
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i Generador 
Pof  Precio de Oferta 
Par  Precio de Arranque-Parada 








D   Demanda 
(Atención de la demanda en un período horario t con la generación Q). 
Para la determinación del precio de bolsa se procede a calcular una variable auxiliar 
I∆ . 
Este incremento es un valor unitario (COP/MWh) que sirve para recaudar el dinero que 
cubra los costos de operación de las plantas térmicas cuyos costos de 
arranque/parada no pueden ser cubiertos por el Máximo Precio de Oferta (MPO2) que 
se presentó en el sistema.  
Si PN,j es el costo para una planta térmica j  y el valor IN,j representa los ingresos que 
percibiría por el MPO, entonces el déficit que tienen k plantas a las cuales no se 






















Es un costo unitario incremental que paga toda la demanda, de forma análoga a como 
se hace con el Cargo por Confiabilidad (el CERE). 




                                               
2 Este precio corresponde al precio ofertado a la Bolsa de Energía de la última planta requerida 
para atender la Demanda Total más la Demanda No Doméstica, que no sea inflexible. Para 
esto, Se toma la generación del Despacho Ideal para la atención de la Demanda Total más la 
Demanda No Doméstica. Con estos resultados, para cada hora se ordenan las plantas 
despachadas de acuerdo con las ofertas de precios a la Bolsa de Energía de menor a mayor. 
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Figura 3  Formación del Precio de Bolsa según Resolución CREG 051 de 2009. 
 
Fuente: Gómez, 2010 
 
Ahora, como este ajuste es debido a los precios de oferta de arranque/parada, la 
resolución presenta un método para ajustar la liquidación de las plantas. 
En general, todos los generadores deben retornar al sistema un monto igual a la tarifa 
I∆  por su generación ideal. El sistema paga a los generadores j que resultaron 
deficitarios el valor que permite cubrir los costos de arranque y parada: 
( )
jNjNj IPIP ,, −=∆  
Esta nueva forma de calcular el Despacho Ideal hace que se consideren todas las 
características técnicas de las plantas (p.e. mínimo número de horas en línea, número 
máximo de arranques diarios, etc.). 
 
En un mercado libre los agentes pueden ofertar a un precio determinado con libre 
albedrío, sin embargo el sistema regulatorio ha establecido algunos parámetros para 
orientar lo que se espera sea la oferta de cada generador. La regulación CREG 055 de 
1994, emitida cuando se estaba comenzando el nuevo mercado de energía en 
Colombia, es un claro ejemplo de las señales dadas a los agentes que tomen la 
decisión de participar en el mercado. 
 
De acuerdo con la resolución CREG 055 de 1994 Artículo N 6 – Ofertas de precio en 
la bolsa de energía.  
“Los precios a los cuales las empresas generadoras ofrecen diariamente al CND, 
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deben reflejar los costos variables de generación en que esperan incurrir. 
 
Para plantas Termoeléctricas : 
 
Precio de oferta = CSC + CTC + COM +  CAP +  OCV + Utilidades 
 
Dónde: 
(CSC) Costo de Suministro de Combustible [$/MWh] 
(CTC) Costo de Transporte de Combustible [$/MWh] 
(COM) Costo de Operación y Mantenimiento [$/MWh]  Depende en gran medida del 
tipo de tecnología empleada gas natural, carbón y otros combustibles. 
(CAP) Costo de Arranque-Parada [$/MWh]  Es el costo asociado a cada arranque-
parada de cada unidad de generación. 
(OCV) Otros Costos Variables [$/MWh]  Corresponden a los siguientes Costos 
Variables calculados por el ASIC, como: CEE (CERE), FAZNI, Aportes Ley 99 de 
1993 y Costo Unitario por Servicio de AGC proporcional a la Generación.3 
 
Para plantas hidroeléctricas: 
 
Precio de oferta = costo de oportunidad (valor de agua) + COM + Utilidades 
 
El costo de oportunidad hace referencia a la decisión de generar en el momento de la 
oferta, teniendo en cuenta la operación económica a mediano y largo plazo del 
Sistema Interconectado Nacional. 
Las utilidades en ambos casos pueden estar incluidas dentro de los costos, 
proporcional al capital de cada uno de éstos.” 
 
                                               
3 ASIC: Administrador del sistema de intercambios comerciales (dependencia del CND); CEE: 
Costo equivalente de energía; CERE: Costo equivalente real en energía del cargo por 
capacidad; FAZNI: Fondo de apoyo financiero para la energización de zonas no 
interconectadas; AGC: Regulación secundaria de frecuencia. 
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2.4 CARGO POR CONFIABILIDAD - CxC  
 
El Cargo por Confiabilidad se diseñó para brindar señales atractivas a los 
inversionistas en el largo plazo y asegurar la atención de la demanda de forma 
eficiente cuando se presenten situaciones de escasez. La Figura 4 muestra la 
estructura general de cargo por confiabilidad. 
 
Figura 4 Cargo por Confiabilidad 
 
Fuente: www.xm.com.co  
 
2.4.1 Asignación de obligaciones de Energía Firme 
La Energía Firme es la energía que está en capacidad de entregar una central de 
generación en condiciones críticas. Para las centrales hidráulicas depende de las 
afluencias históricas y para las térmicas de los contratos de combustible en firme. 
Las Obligaciones de Energía Firme (OEF) son cantidades de energía que se 
remuneran todos los días al generador, a un precio determinado. Las obligaciones 
están respaldadas por activos de generación y son honradas por los agentes a través 
de la entrega de Energía en la Bolsa (mercado spot), cuando ocurren condiciones de 
escasez. 
La condición de escasez para la exigencia de las Obligaciones de Energía Firme está 
definida en términos de mercado y se da cuando el Precio de Bolsa supera el Precio 
de Escasez definido en la regulación (Figura 5). 
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Figura 5. Precio de escasez. 
 
Fuente: www.xm.com.co  
 
En condiciones de escasez el generador debe entregar, en el despacho ideal de la 
bolsa, una cantidad diaria de energía previamente definida. El precio máximo de venta 
de esta energía en la bolsa es el precio de escasez. 
El mecanismo asignó en el año 2008, con 4 años de anticipación, la demanda de 7 
años vista (2013-2019), en 2 etapas: 
 
Etapa 1: la base de la demanda del año 2013 se cubre con las plantas existentes, 
adicionalmente se estima el incremento de la demanda esperado para dicho año 
(2013), si se cubre el incremento con las plantas existentes, se asigna la energía a 
prorrata a las plantas existentes y al último precio de asignación vigente. En caso 
contrario, para la asignación del incremento de la demanda, las plantas nuevas 
participan en un mecanismo de subasta tipo reloj descendiente, donde se obtiene 
tanto la asignación en cantidad (MW) como el despeje del precio con el que se 
remunerará el Cargo por Confiabilidad (Figura 6). El precio aplica para todas las 
plantas (nuevas y existentes). 
Las plantas existentes obtienen asignación por 1 año. Las plantas nuevas hasta 20 






Figura 6. Asignación de energía firme Etapa 1. 
 
Fuente: www.xm.com.co  
 
Etapa 2: En esta etapa se asigna parte de los incrementos de demanda, si los hay, de 
los siguientes 6 años. Se considera que la base de la demanda sigue siendo atendida 
por las plantas existentes. Se descuenta también la demanda que fue asignada en la 
etapa 1 o cualquier otra asignación previa. El precio de cierre de la etapa 1 será el 
precio máximo de la etapa 2. 
Las cantidades a subastar en la etapa 2 corresponden al 50% de los incrementos de 
demanda de los 6 años siguientes al subastado en la etapa 1 (Figura 7). 
El ASIC realiza el balance entre oferta y demanda. En caso que un solo año presente 
exceso de oferta se realiza subasta de sobre cerrado. En caso contrario se asigna el 
cargo a los generadores existentes. 
Figura 7. Asignación de Energía Firme Etapa 2. 
 
Fuente: www.xm.com.co, subasta mayo de 2008 
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Según el diseño del cargo, se realizó la primera subasta de energía, en la cual se 
asignaron a través de obligaciones de energía firme -OEF- 3008.88 GWh para el 
periodo 2012 – 2013, estas obligaciones fueron asignadas como se muestra en la 
Tabla 1. 
Tabla 1. Obligaciones de Energía Firme en la primera subasta de energía del Cargo 
por confiabilidad. 
 
Fuente: www.xm.com.co, asignación GPPS junio de 2008 
 
Para plantas con un período de construcción mayor a cuatro años y que podrían entrar 
entre el 2014 y el 2018, se implementó el mecanismo GPPS, generación con periodo 
de planeación superior. La asignación de la obligación de energía firme, OEF, para las 
plantas GPPS se realizó para un periodo de 20 años a partir del año en que fue 
asignada la primera OEF del respectivo proyecto. Bajo este esquema hasta el 2018 
entrarán las plantas que se muestran en la Tabla 2. 
Tabla 2. Obligaciones de Energía Firme a través dl proceso de sobre cerrado del 
Cargo por Confiabilidad. 
 
Fuente: www.xm.com.co, asignación GPPS junio de 2008 
 
La segunda subasta de energía se realizó el pasado 27 de diciembre de 2011, en la 
cual se asignaron a través de obligaciones de energía firme -OEF- 3700 GWh para el 




Tabla 3 Obligaciones de Energía Firme en la segunda subasta de energía del Cargo 
por confiabilidad. 




Empresa de Energía de los 
Andes Ambeima Nueva 45 75.00 
Gecelca Gecelca 32 Nueva 250 1,971.00 
Hidreléctrica alto Porce Carlos Lleras Restrepo Nueva 78 200.00 
La Cascada San Miguel Nueva 42 122.68 
Termotasajero Tasajero II Nueva 160 1,331.52 
Total nuevas plantas     575 3,700 
Fuente: www.xm.com.co, asignación diciembre 27 de 2011 
 
La asignación de la obligación de energía firme de la segunda subasta, OEF, para las 
plantas GPPS hasta el 2038 se muestran en la Tabla 4. 
Tabla 4  Obligaciones de Energía Firme a través del proceso de sobre cerrado del 
Cargo por Confiabilidad. 




Período de Vigencia de la 
Obligación 
EPM ITUANGO S.A. E.S.P. 
PESCADERO -
ITUANGO 9,540,821.91 2021-12-01 a 2038-11-30 
ISAGEN S.A. E.S.P. SOGAMOSO 3,946,514 2016-12-01 a 2034-11-30 
PRODUCCIÓN DE ENERGÍA S.A.S. PORVENIR II 
2,268,477.19 2018-12-01 a 2038-11-30 
1,690,426.80 2019-12-01 a 2038-11-30 
TERMONORTE S.A.S. E.S.P. TERMONORTE 1,696,320 2017-12-01 a 2037-11-30 
Fuente: www.xm.com.co, asignación GPPS enero 30 de 2012 
 
2.4.2 Liquidación y Recaudo 
Valor a Distribuir (VD) : Es la suma de todos los pagos a todos los generadores. 
Costo Equivalente Energía (CERE): Es el valor por kWh que debe recaudarse para 
completar el VD. Este valor se adiciona al precio de la energía. 
Valor a Recaudar (VR): Cada kWh generado recauda un valor correspondiente al 
CERE. 
Neto Calculado (F): Es la diferencia entre lo que el generador debe recibir y lo que 
recaudó. Quien genere más de su Obligación debe devolver el valor del CERE 
asociado a esa mayor generación. 
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2.4.3 Anillos de Seguridad 
Los anillos de seguridad son un conjunto de instrumentos que tienen por objeto facilitar 
el abastecimiento de la demanda en condiciones críticas, y el cumplimiento de las OEF 
de los generadores. 
• Mercado Secundario: Mercado bilateral entre generadores, cuyo objetivo es el 
cubrimiento de los agentes ante problemas de disponibilidad de recursos. 
• Demanda Desconectable Voluntariamente: Pago a los usuarios del SIN que 
.puedan reducir su consumo de energía 
• Activos de generación de última instancia y Subastas de reconfiguración: Aún 
en desarrollo regulatorio. 
2.4.4 Garantías 
En la Figura 8 se muestra el esquema de garantías utilizado en el cargo por 
Confiabilidad. 
 
Figura 8. Esquema de garantías de Cargo por Confiabilidad. 
 
Fuente: www.xm.com.co  
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2.5 MERCADO ORGANIZADO REGULADO - MOR 
 
Con la expedición de la Resolución CREG-019 de 2005, la Comisión de  Regulación 
de Energía y Gas, sometió a consulta un proyecto de resolución para la adopción de la 
fórmula tarifaria general que permita a las empresas comercializadoras de energía 
eléctrica del Sistema Interconectado Nacional (SIN), calcular los costos de prestación 
del servicio y determinar las tarifas aplicables a los usuarios finales regulados. 
El documento CREG 065 de 2006, demostró que las convocatorias públicas para la 
compra de energía con destino al usuario regulado, establecidas en la resolución 020 
de 1996, presentaban deficiencias en cuanto a la formación de precios. Es por esto 
que se puso a consideración de  agentes, usuarios y terceros interesados, una nueva 
propuesta para el traslado del costo de generación al usuario final regulado. En éste 
documento se presentaron  tres alternativas.  
• Traslado de costos de generación con base en precios definidos por el 
regulador: consistía en fijar los precios estaciónales para invierno y verano. 
• Traslado de costos de generación con base en los precios de bolsa: en esta 
alternativa, el precio a trasladar al usuario final  sería función exclusivamente 
del precio de bolsa. 
• Mercado Organizado Regulado – MOR: en este mecanismo, la compraventa de 
energía se realizaría en forma voluntaria, centralizada con un producto único 
de tipo financiero y subasta anónima, realizadas en una plataforma basada en 
Internet. 
Posteriormente, se contrató a un experto internacional en el tema de subastas, el 
profesor Peter Cramton quien analizó la propuesta del MOR y diseñó el esquema de 
subasta para implementar el esquema de contratos. El resultado de éste estudio fue 
divulgado mediante la circular 044 de 2007. El profesor Cramton recomendó una 
subasta de tipo de reloj descendiente con precio uniforme con un producto único de 
tipo financiero (contrato pague lo demandado con tope) con una duración de dos años 
y cuya unidad de negociación es un porcentaje equivalente al 0.1% de la demanda 
horaria con participación obligatoria para todos los comercializadores que representan 
la demanda regulada y voluntaria para los vendedores. 
La resolución CREG 119 de 2007 estableció la fórmula tarifaria para usuarios 
regulados. En ésta se incorporó dentro del componente de generación, los costos de 
compra de energía en el MOR. 
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La Resolución CREG 023 de 2009 presentó un proyecto de resolución, “Por la cual se 
adopta el Mercado Organizado–MOR”, y se invitó a los agentes y demás interesados a 
remitir sus comentarios. 
Así mismo mediante Resolución CREG 069 de 2009 se hizo público y se invitó a 
presentar comentarios al proyecto de resolución que contiene “el Reglamento de la 
Subasta para la Asignación de Obligaciones de Energía del Mercado Organizado – 
MOR”. 
El Documento CREG 072 del 7 de julio de 2011, contiene el estudio y respuesta a los 
comentarios y observaciones que presentaron los agentes a los proyectos de 
resoluciones publicados.  
La Comisión de Regulación de Energía y Gas, en su Sesión 491 del 7de julio de 2011, 
aprobó hacer público y presentar nuevamente para comentarios el proyecto de 
resolución “Por medio de la cual adopta el Mercado Organizado, MOR, como parte del 
Reglamento de Operación del Sistema Interconectado Nacional.” 
2.5.1 Principios Generales.  
El Mercado Organizado, MOR, se fundamenta en los siguientes principios que serán 
tenidos en cuenta para su implementación y funcionamiento:  
1. Eficiencia Económica: El MOR, por el principio de eficiencia económica, debe 
asegurar la formación de precios eficientes y bajos costos de transacción.  
2. Suficiencia Financiera: El Mercado Organizado debe buscar la recuperación de 
costos eficientes.  
3. Estabilidad: Para cumplir con el principio de estabilidad el MOR debe asegurar 
la cobertura a las variaciones de precios bolsa.  
4. Neutralidad: Por el principio de neutralidad, se debe garantizar la igualdad de 
las condiciones para los participantes con riesgos similares.  
5. Transparencia: El MOR debe ser un esquema explícito y público que garantice 
la participación.  
6. Simplicidad: El esquema MOR debe ser de fácil comprensión, aplicación y 
control. 
7. Exigibilidad: El esquema debe buscar la seguridad en el cumplimiento de las 
obligaciones adquiridas por parte de los compradores y vendedores. 
8. Consistencia: El esquema MOR debe articularse adecuadamente con los 
mercados de contratos bilaterales, de corto plazo y de confiabilidad. 
La Figura 9 muestra el esquema general del Mercado Organizado Regulado MOR. 
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Figura 9  Esquema General del MOR 
 
Fuente: CREG VII Jornada de Comercialización. Jul 2011 
2.5.1.1 Compra de Energía con Destino a la Demanda Regulada.  
Las empresas comercializadoras deberán garantizar el suministro de energía con 
destino a la demanda regulada que atienden mediante contratos de suministro.  Las 
obligaciones que adquieren los agentes se determinarán como resultado de la Subasta 
del MOR. 
2.5.1.2 Compra de Energía con Destino a la Demanda No Regulada.  
Los comercializadores podrán comprar energía no destinada a la demanda regulada 
mediante los contratos que se celebren en el Mercado Organizado. Las obligaciones 
que contraerán los agentes se determinarán como resultado de la Subasta del MOR. 
2.5.1.3 Características del producto para la demanda regulada.  
El Producto a subastar para atender la demanda regulada tendrá las siguientes 
características: 
1. El Periodo de Compromiso tendrá una duración de 1 año, comenzando el 1 de 
enero y finalizando el 31 de diciembre del año que se establezca en la 
resolución de convocatoria. 
2. En cada hora del Periodo de Compromiso, la cantidad de energía 
corresponderá a una Unidad Horaria de Energía que para cada hora, se 
calculará conforme a lo dispuesto en la regulación vigente. 
La energía total del Producto para la demanda regulada se calculará conforme a la 
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siguiente fórmula:   	
  
  0,95  
  0,86  1000  
 
Donde 
   Energía total asociada al producto. 
  Número de días laborales del periodo de compromiso. 
  Número de días sábado del periodo de compromiso. No incluye los días 
sábado que sean festivos. 
  Número de días domingos y festivos del periodo de compromiso. 
Incluye los días sábados que sean festivos. 
 
2.5.1.4 Características del producto para la demanda no regulada.   
El producto para la demanda no regulada tendrá las siguientes características (Figura 
10): 
 
1) Periodo de compromiso de 1 año, comenzando el primero de enero y 
finalizando el 31 de diciembre del año establecido en la resolución de 
convocatoria de la subasta. 
 
2) En cada hora del Periodo de Compromiso la cantidad de energía es igual a 
40kWh. 
Figura 10  Esquema General del MOR 
 




2.5.2 SUBASTA PARA LA ASIGNACIÓN DE OBLIGACIONES DE ENERGÍA 
DEL MERCADO ORGANIZADO, MOR. 
2.5.2.1 Subasta MOR.   
Las OVEN4 y las OCOM5  se asignarán entre los agentes participantes mediante el 
mecanismo de subasta. 
2.5.2.2 Tipo de subasta.  
La Subasta MOR será de reloj descendente o de sobre cerrado. Cuando participen 
comercializadores como compradores voluntarios la subasta será simultánea. 
2.5.2.3 Oportunidad para Llevar a Cabo las Subastas.  
La CREG convocará a las subastas mediante resolución en la cual establecerá las 
fechas en las que se llevarán a cabo, el cronograma de actividades a seguir antes y 
después de las mismas y publicará el reglamento de la misma. 
2.5.2.4 Cantidad de Energía a Comprar.  
La CREG definirá la demanda objetivo y la función de demanda regulada. El 
administrador de la subasta calculará la función demanda agregada no regulada 
conforme a lo establecido en el Reglamento de la Subasta. 
2.5.2.5 Agentes Participantes en la Subasta:  
Los Agentes participarán en la Subasta de la siguiente forma:   
a) Comprador: Participarán como compradores en forma pasiva y obligatoria los 
comercializadores en representación de la demanda regulada. Así mismo, 
podrán participar en forma voluntaria como compradores los comercializadores 
que representen demanda no regulada y que hayan cumplido los requisitos 
descritos en la regulación vigente. 
                                               
4 Obligación del Vendedor, OVEN: Obligación resultante de la Subasta del MOR, por la cual un 
agente se compromete a entregar durante el Período de Compromiso la energía asociada a un 
número de productos del MOR asignados en la subasta al precio establecido en la misma. 
5 Obligación del Comprador, OCOM: Obligación resultante de la Subasta del MOR por la cual 
un comercializador se compromete a pagar la energía asociada a un número de productos 
según las reglas de liquidación contenidas en esta resolución, al precio definido en la subasta. 
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b) Vendedor: Podrán participar como vendedores y de forma voluntaria los 
propietarios de plantas y/o unidades de generación o los agentes que 
representen comercialmente plantas y/o unidades de generación y  los 
comercializadores que hayan cumplido con los requisitos descritos en la 
regulación vigente.  
 
Los agentes que participan como comprador voluntario no podrán participar como 
vendedores en la misma subasta. Tampoco podrán actuar como comprador voluntario 
y vendedor en la misma subasta agentes que tengan vinculación económica, o 
pertenezca al mismo grupo empresarial.  
2.5.2.6 Precio.   
El precio de la energía de cada OVEN y de cada OCOM se calculará para cada mes 
conforme a la siguiente ecuación: 
 ,!  " ,# $ %#&  '!'#  %(! 
Donde: 
n Mes en el que se realizó la subasta en la que se asignó la Obligación i.  ,!  Precio de la Obligación i para el mes m>n. En $/kwh.  ,# Precio de la Obligación i  asignada en la subasta realizada en el mes n. %# El CEE calculado por el ASIC para el mes n y expresados en pesos por 
kilovatio hora ($/kWh) CEE. %(! El CERE calculado por el ASIC para el mes m y expresados en pesos 
por kilovatio hora ($/kWh) CERE '! Índice de Precios al Productor Colombia, IPP, publicado por el 
Departamento Nacional de Estadística, DANE, para el mes m. '# Índice de Precios al Productor Colombia, IPP, publicado por el 
Departamento Nacional de Estadística, DANE, para el mes n. 
 
2.5.2.7 PROCEDIMIENTO DE LA SUBASTA 
Periodo de precalificación y calificación 
Los Agentes que deseen participar en la Subasta como compradores voluntarios 
deberán calificarse enviando la función de demanda no regulada y la Garantía de 
Participación en la Subasta. 
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• Función de demanda no regulada 
Los Agentes interesados en adquirir OCOM con destino a la demanda no 
regulada deberán enviar al Administrador sus curvas de demanda. 
• Función de Demanda Agregada No Regulada 
El Administrador determinará la Función de Demanda Agregada para la 
demanda no regulada, mediante la adición de las Funciones de Demanda no 
regulada declarada por cada uno de los Agentes. Para esta suma de funciones 
se considerará el precio como variable independiente. 
• Función de demanda regulada 
La Comisión de Regulación de Energía y Gas determinará la Función de 
Demanda Regulada con antelación al  inicio del proceso de subasta. Ésta se 
definirá de acuerdo a la demanda objetivo (cantidad máxima de productos a 
comprar en la subasta con destino a la demanda regulada), Pp2 Precio máximo  
para la compra de productos para demanda regulada en $/kWh. Pp1 Precio de 
inflexión. Precio por debajo del cual se compraría la demanda objetivo en 
$/kWh. A partir de estos parámetros se determinará la función de demanda 
regulada, la cual será una función construida por tramos como se muestra en la 
Figura 11. 
Figura 11  Función de Demanda Regulada 
 
Fuente: CREG VII Jornada de Comercialización. Jul 2011 
• Calificación de los agentes vendedores 
Los Agentes precalificados que deseen participar en la Subasta como 
vendedores, deberán  calificarse enviando la oferta inicial, el número de 
productos ofertado al precio de inicio para el producto regulado y la garantía de 
participación en la subasta. 
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2.5.2.8 DEFINICIÓN DEL TIPO DE SUBASTA 
La asignación de obligaciones del MOR con destino a la demanda regulada y no 
regulada se llevará a cabo mediante una subasta que puede ser de tipo reloj 
descendente o de tipo sobre cerrado. Si hay participación para asignación de 
obligaciones del MOR con destino a las demandas regulada y no regulada la subasta 
será simultánea. 
La elección del tipo de subasta la hará la Comisión de acuerdo con las cantidades 
ofertadas por los agentes vendedores. 
2.5.2.9 DESARROLLO DE LA SUBASTA 
Definición programa de la subasta 
Cuando la subasta sea de reloj descendente, el Subastador podrá definir un programa 
de carácter indicativo de las rondas.  
Regla de actividad 
La regla de actividad de la subasta establece el criterio general que deben cumplir los 
agentes en la construcción de su Función de Oferta. Esta regla será la siguiente:  
a. A medida que los precios descienden, un oferente sólo podrá optar por 
mantener o reducir la cantidad total de productos con destino a usuarios 
regulados y no regulados que está dispuesto a vender. Esta condición es con 
respecto a la cantidad total ofrecida y no a la cantidad individual por producto.  
b. El Agente Vendedor deberá sin excepción enviar su oferta para todas las 
rondas, aún si la cantidad ofertada se mantiene constante con respecto a la 
ronda anterior.  
c. Cuando el Agente vendedor no envíe su oferta, se entenderá que ha retirado 
de la subasta, al precio de inicio de la ronda, la cantidad de productos que no 
había retirado en la ronda anterior. Si el Agente vendedor no envía su oferta en 
la primera ronda se entenderá que ha retirado la cantidad total ofertada. 
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2.5.2.10 Procedimiento de la Subasta 
 
A. Subasta Tipo de Reloj Descendente 
 
1. El subastador divulgará en cada una de las rondas la siguiente información: 
a. Oferta Agregada de productos con destino a la Demanda Regulada y no 
regulada al precio de cierre de la ronda anterior. 
b. Precio final de la ronda para el producto regulado. 
c. Margen de Preferencias de la Oferta calculado al precio de cierre de la 
ronda anterior. El Margen de Preferencia de la oferta MP se calcula como 
la diferencia entre el precio del producto para la demanda regulada y el 
precio del producto para la demanda no regulada. 
 
2. Cada uno de los agentes vendedores deberá enviar el conjunto de pares 
ordenados de forma descendente en función del precio, que revele la cantidad 
agregada  de  productos ofertados (QPO) para cada uno de los precios 
contenidos en el intervalo entre el precio de inicio de la ronda y precio final de 
la ronda. 
3. Para revelar sus preferencias de oferta entre productos con destino a la 
demanda regulada y no regulada, el vendedor enviará en cada ronda los 
valores correspondientes a un margen  de preferencia de vender todos los 
productos ofertados a la demanda regulada MPR y un margen  de preferencia 
de vender todos los productos ofertados a la demanda no regulada MPNR, tal 
como se indica a continuación: 
MPR: es el valor seleccionado por el vendedor que indica su preferencia 
de vender toda su cantidad ofertada al producto regulado siempre y 
cuando el Margen de Preferencia de la Oferta - MP sea mayor o igual a 
dicho valor. Se expresa en valores enteros en pesos por kWh ($/kWh). 
MPNR: es el valor seleccionado por el vendedor que indica su preferencia 
de vender toda la cantidad ofertada al producto no regulado siempre y 
cuando el MP sea menor a dicho valor. Su valor debe ser menor al MPR. 
Se expresa en valores enteros en pesos por kWh ($/kWh). 
4. Una vez finalizada la ronda, el Subastador calculará el Margen de Preferencia 
de la oferta MP al precio de cierre de la ronda. 
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5. El valor de MP para un precio del producto regulado igual a pr se calculará 
conforme a la siguiente fórmula: 
 
minMP ./0∑ 2QR5	pr, MP:;5<=  $ DR	prDR	pr ? $ 0∑ 2QNR5	pr, MP:;5<=  $ DNR	pr, MPDNR	pr, MP ?A. 
 
Sujeto a las siguientes restricciones: 
B( 	C, D 
EF
G
FH BI 	C                                                 D J D( 0                                                             D K DL( 
	D $ DL( 	D( $ DL(    BI 	CD( M D M DL( 
N 
 BL( 	C, D  BI 	C $ B( 	C, D D  C $ OC 
Donde: 
n Número de agentes vendedores 
pr  Precio del producto regulado en $/kWh. 
pnr  Precio del producto no regulado en $/kWh. 
DR(pr) Demanda regulada al precio pr, en número de productos 
regulados. 
DNR(pr,MP)  Demanda no regulada el precio pr-MP, en número de productos 
no regulados. BI 	C Cantidad agregada  de  productos ofertados por el agente 
vendedor i al precio pr. B( 	C, D Cantidad de  productos para la demanda regulada ofertados por 
el agente vendedor i, conforme a los valores pr y MP. BL( 	C, D Cantidad de  productos para la demanda no regulada ofertados 
por el agente vendedor i, conforme a los valores pr y MP. 
 
El procedimiento anterior sólo se aplica cuando la función de demanda no 
regulada sea  diferente de cero valorada al precio pr menos el máximo valor 
ofertado de MPR. En caso contrario, el valor MP se considerará indefinido. 
6. Posteriormente al cálculo del valor de MP para el precio de cierre de la ronda, 
el subastador calculará el exceso de oferta para cada producto conforme a las 
siguientes ecuaciones: 
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PQ	RS, TU  V2WQX	RS, TU:YX<Z  $ [Q	RS 
P\Q	RS, TU  V2W\QX	RS, TU:YX<Z  $ [\Q	RS, TU 
 
Donde: 
 ER	pr, MP Exceso de oferta del producto regulado, en número de 
productos. ENR	pr, MP Exceso de oferta del producto no regulado, en número de 
productos. 
n  Número de agentes vendedores 
pr  Precio del producto regulado en $/kWh. 
DR(pr) Demanda regulada al precio pr, en número de productos 
regulados. 
DNR(pr,MP)  Demanda no regulada el precio pr-MP, en número de productos 
no regulados. B( 	C, D Cantidad de  productos para demanda regulada ofertados por el 
agente vendedor i, conforme a los valores pr y MP. BL( 	C, D Cantidad de  productos para demanda no regulada ofertados por 
el agente vendedor i, conforme a los valores pr y MP. 
En caso de que el valor de MP sea indefinido, la cantidad ofertada para el producto no 
regulado BL( de todos los agentes vendedores será igual a cero,  y por ende la 
cantidad ofertada por cada agente para el producto regulado QR será igual a la 
cantidad agregada de productos ofertados QPO. 
 
7. Si el exceso de productos para la demanda regulada es menor o igual a cero, 
el subastador procederá a determinar el precio de cierre de la subasta y el MP 
correspondiente, conforme al procedimiento descrito en el numeral anterior. 
Con estos valores se determinará el número de productos con destino a la 
demanda regulada y no regulada vendido por cada agente y comprada para la 
demanda no regulada. 
8. El precio de cierre de la subasta se calcula como el menor precio para el 
producto regulado que genera un exceso mayor o igual a cero. En caso que el 
exceso sea mayor a cero, se asignarán todas las ofertas no retiradas al precio 
de cierre menos un pesos por kilovatio – hora ( 1 $/kWh). Las ofertas retiradas 
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al precio de cierre menos un peso por kilovatio hora (1 $/kWh) se asignarán a 
prorrata de la oferta retirada hasta asignar el total de la demanda.  
9. La asignación OVEN y OCOM para demanda no regulada se realizará a 
prorrata de las participaciones de las compras o ventas resultantes para cada 
uno. Los valores resultantes de este procedimiento se truncarán, las 
diferencias existentes por asignar se adjudicarán en forma aleatoria. 
 
B. Subasta Tipo Sobre Cerrado 
La subasta de sobre cerrado funcionará de igual forma que una subasta simultánea de 
reloj descendente de una sola ronda, donde el precio de inicio de la ronda es Pp2 y el 
Precio de Cierre será igual al valor del Costo Equivalente de la Energía (CEE) 
calculado por el ASIC para el mes en que se realice la subasta. 
Las ofertas de los agentes vendedores podrán contener hasta 20 pares ordenados. 
Cada par tendrá asociado un valor de MPR y MPNR, los cuales solo podrán tener 
hasta tres (3) valores diferentes en todo el conjunto de pares ofertados. 
 
2.5.3 MERCADO SECUNDARIO 
Mercado Secundario para demanda regulada. El mercado secundario es el mercado 
bilateral en el que los agentes generadores y vendedores ceden parcial o totalmente 
sus Obligaciones de Venta del MOR. Los agentes podrán ceder total  o parcialmente 
las OVEN.  Como resultado de la cesión el agente que cede la OVEN se libera de la 
obligación y el cesionario la adquiere en los mismos términos y condiciones en que fue 
o fueron asignadas.  
Mercado Secundario para la demanda no regulada. Mercado bilateral en el que los 
agentes vendedores o compradores pueden ceder parcial o totalmente sus 
obligaciones del MOR. Los agentes vendedores o compradores que hayan contraído 
obligaciones en el MOR podrán cederlas a otros agentes.  Como resultado de la 
cesión el cedente de las obligaciones del MOR se libera de la obligación y el 
cesionario la asume en los mismos términos y condiciones establecidos como 
resultado de la subasta MOR para no regulados en la que fueron asignados. 
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2.6 TRANSACCIONES INTERNACIONALES DE ENERGÍA 
La información de este numeral fue tomada de Gómez, 2010. 
2.6.1 Acuerdos de Cooperación energética  en la Comunidad Andina 
El Acuerdo de Cartagena6 Establece que sus miembros deben desarrollar acciones 
conjuntas para lograr mejor aprovechamiento del espacio físico y fortalecer la 
infraestructura, así como los servicios necesarios para el avance del proceso de 
integración económica de la subregión. Estas acciones deben ejercerse principalmente 
en los campos de la energía, el transporte y las comunicaciones. 
 
En este marco los gobiernos andinos vienen desarrollando desde 2002 una serie de 
acciones para promover la integración energética. La Secretaría de la CAN considera 
que los países andinos tienen razones culturales, políticas y estratégicas para plantear 
y beneficiarse de la integración energética como la nueva forma de desarrollo 
autónomo de la región. La CAN ha promovido un enfoque multilateral de los proyectos 
de interconexión eléctrica binacionales con el propósito de crear las condiciones para 
permitir el desarrollo del mercado energético regional. 
 
Con este enfoque el impulso más significativo a la interconexión eléctrica tuvo lugar en 
Diciembre de 2002, cuando los países andinos aprobaron un marco general (Decisión 
536, del 19 de Noviembre de 2002) que establece las reglas para la interconexión 
subregional de los sistemas eléctricos y el intercambio intracomunitario de electricidad 
entre estos países que fue suscrito inicialmente por Colombia, Ecuador y Perú y 
ratificado después por Bolivia y Venezuela (Ruis, 2006). 
 
Los lineamientos establecidos en la decisión CAN 536 rigieron las Transacciones 
Internacionales de Energía entre Colombia y Ecuador desde el momento en que se 
firmó el acuerdo hasta noviembre de 2009, cuando entró en vigencia la Decisión CAN 
720 con la cual se suspendió la decisión CAN 536 por un periodo de dos años 
mientras se  establecía un nuevo marco general para los intercambios de energía 
                                               
6 Suscrito el 26 de mayo de 1969 por cinco países sudamericanos (Bolivia, Colombia, Chile, 
Ecuador y Perú) con el propósito de mejorar, el nivel de vida de sus habitantes mediante la 
integración y la cooperación económica y social. Con este acuerdo se puso en marcha el proceso 
andino de integración conocido, en ese entonces como Pacto Andino, Grupo Andino o Acuerdo de 
Cartagena. El 13 de febrero de 1973, Venezuela se adhirió al Acuerdo. El 30 de octubre de 1976, 
Chile se retiró de él. http://www.comunidadandina.org/quienes/resena.htm 
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entre los países miembros de la comunidad andina7. Finalizado este plazo, se 
estableció un nuevo régimen transitorio por un periodo de dos años con la firma de la 
Decisión CAN 757 en Agosto de 2011. Durante este periodo, Ecuador y Colombia 
aplicarán las siguientes reglas fundamentales8: 
 
1. No se discriminará en el tratamiento que se conceda a los agentes internos y 
externos, en cada país, excepto la oferta de electricidad en la cual se 
discriminarán los precios para demanda nacional y demanda externa9. 
 
2. Se garantiza el libre acceso a las líneas de interconexión internacional.  
 
3. El uso físico de las interconexiones será consecuencia del despacho 
económico coordinado de los mercados el cual será independiente de los 
contratos comerciales de compraventa de electricidad. 
 
4. Los contratos que se celebren para la compraventa intracomunitaria será 
únicamente de carácter comercial. Ningún contrato de compraventa podrá 
influir en el despacho económico de los sistemas. 
 
5. La remuneración de la actividad del transporte de electricidad en los enlaces 
internacionales tendrá en cuenta que la aplicación del principio de libre acceso 
a los enlaces elimina la vinculación entre el flujo físico y los contratos de 
compraventa internacional de electricidad. 
 
6. Colombia y Ecuador asegurarán condiciones competitivas en el mercado de 
electricidad con precios y tarifas que reflejen costos económicos eficientes, 
evitando prácticas discriminatorias y abusos de posición dominante. 
 
7. Colombia y Ecuador permitirán la libre contratación entre los agentes del 
                                               
7 El detalle operativo se encuentra definido en la resolución CREG 160 de 2009. 
8 Hasta la fecha no se ha publicado una resolución CREG que contenga los cambios operativos de 
la Decisión CAN 757. 
9 La decisión CAN 536, establecía que los precios de oferta deberían ser iguales para la 
demanda nacional e internacional. 
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mercado de electricidad, respetando los contratos suscritos de conformidad 
con la legislación y marcos regulatorios vigentes en cada país, sin establecer 
restricciones al cumplimiento de los mismos, adicionales a las estipuladas en 
los contratos para los mercados nacionales. Colombia y Ecuador permitirán 
también la libre contratación de sus agentes con agentes de otros países 
conforme a los marcos bilaterales contenidos en la presente Decisión y demás 
acuerdos bilaterales que se suscriban con otros países también en el marco de 
la presente Decisión10. 
 
8. Colombia y Ecuador permitirán las transacciones Internacionales de 
Electricidad, de corto plazo. 
 
9. Colombia y Ecuador promoverán la participación de la inversión privada en el 
desarrollo de la infraestructura de transporte de electricidad para las 
transacciones internacionales. 
 
10. Las rentas de congestión que se originen por la diferencia de precios en los 
extremos del enlace internacional, entre Colombia y Ecuador, no serán 
asignadas a los propietarios del mismo, sino que serán asignadas en partes 
iguales para cada mercado, es decir el 50% para el sistema importador y el 
50% para el sistema exportador, y no serán afectadas por la ejecución de 
contratos de exportación. En caso de haber contratos de exportación, el agente 
exportador deberá reconocer a los mercados las rentas de congestión, en una 
cantidad igual a la proporción de su intercambio horario respecto del 
intercambio total en la respectiva hora.11. 
 
11. Los precios de electricidad en ambos extremos de los enlaces 
intracomunitarios  deberán servir para valorar las transacciones internacionales 
de electricidad, de corto plazo, producto de los flujos físicos determinados por 
los despachos económicos coordinados. Durante el periodo de transición, 
                                               
10 La posibilidad de realizar contratos entre agentes fue agregada en la Decisión CAN 757. 
11 La decisión CAN 536, establecía que las rentas de congestión serían otorgadas al país 
exportador. A su vez, la Decisión CAN 757 definió el manejo de las rentas de congestión para 
contratos de exportación. 
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Colombia y Ecuador acuerdan retomar la discusión acerca del tratamiento dado 
a los subsidios que tienen efecto sobre el valor de las transacciones 
internacionales de electricidad. 
 
En cuanto a los agentes participantes en las transacciones internacionales, la decisión 
CAN 757 establece que las autorizaciones, licencias, permiso o concesiones para la 
actuación en el mercado de electricidad o para la realización de transacciones 
comerciales internacionales no podrán ser negados cuando el interesado haya 
cumplido los requisitos señalados en la normativa de cada país para sus propios 
agentes. Asimismo un agente debidamente autorizado y habilitado para comercializar 
internacionalmente electricidad en un país podrá realizar este tipo de actividades en el 
otro país.  
 
La importación y exportación de electricidad estarán sujetas a los mismos cargos 
propios del sector eléctrico, que se aplican a la generación y demandas locales. 
También queda establecido que Colombia y Ecuador garantizarán el acceso libre, 
oportuno y transparente a la información que los organismos y los agentes del 
mercado requieran para la planificación de construcción de enlaces internacionales. La 
planificación de la expansión en cada país deberá tener en cuenta la información del 
otro país. 
 
En cuanto a las Transacciones Internacionales de Electricidad de corto plazo, la 
decisión 757 establece que el despacho económico de cada país considerará la oferta 
y la demanda del otro país equivalente en los nodos frontera y que las transacciones 
internacionales de electricidad de corto plazo solo estarán limitadas por la capacidad 
de los enlaces  internacionales. En condiciones de racionamiento interno los países no 
estarán obligados a exportar electricidad. 
 
La CAN considera que la integración efectiva de los mercados energéticos 
subregionales, específicamente de la energía eléctrica y del gas natural, podría 
ampliar la escala y mejorar la eficiencia del negocio energético andino, y abrir nuevas 
oportunidades de integración y de desarrollo para todo el espacio sudamericano, e 
inclusive hemisférico. 
 
La Decisión CAN 757 adicionó un anexo en el que se establece el régimen transitorio 
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aplicable a las Transacciones Internacionales de Electricidad entre Ecuador y Perú. 
Dicho régimen difiere con el de Colombia y Ecuador en que las TIE están sujetas a los 
excedentes de energía y no se basan en despachos económicos conjuntos. El 
intercambio de electricidad se realizará mediante contratos bilaterales entre los 
agentes que sean autorizados en cada país. El suministro de electricidad tendrá 
carácter interrumpible, dependiendo del abastecimiento de la demanda interna y las 
restricciones técnicas. Los precios en los contratos serán estipulados por los agentes.  
 
Un punto importante que se incluyó en la Decisión CAN 757 es que tanto  
Perú como Ecuador podrán realizar contratos con agentes de otros países. Cuando se 
requiera utilizar el sistema eléctrico de Ecuador o Perú como tránsito y exista la 
factibilidad técnica para atender un contrato con un Agente de un tercer país, el 
Agente exportador deberá pagar al país de tránsito por los conceptos de servicios 
complementarios, peajes, cargo por capacidad, etc. Esta operación no obligará al país 
de tránsito a suplir la energía no entregada por el país exportador, ni afectará a su 
mercado interno. El país de tránsito no podrá utilizar esta energía para cubrir su 
demanda interna. 
 
2.6.2 Transacciones Internacionales de Energía en Colombia 
En la actualidad Colombia cuenta con interconexiones internacionales de energía con 
Venezuela y Ecuador. Las capacidades máximas de importación y de exportación son 
320 MW para importación (105 MW desde Venezuela y 215 MW desde Ecuador) y 650 
MW para exportación (150 MW hacia Venezuela y 500 MW hacia Ecuador)12.  
 
Posterior a la Decisión CAN 720 de 2009 (que reemplazó a la CAN 536 de 2002), en 
Colombia, la CREG expidió la resolución CREG160 de 2009, que modifico la 
resolución CREG 004 de 2003, en la cual se establece el Marco Regulatorio aplicable 
a las Transacciones Internacionales de Electricidad de Corto Plazo (TIES), en cuanto a 
sus aspectos operativos y comerciales, que tiene en cuenta la armonización 
regulatoria para el desarrollo del despacho económico coordinado, para la operación 
de un mercado regulatoriamente integrado con países miembros de la Comunidad 
Andina, y con los demás países que desarrollen Transacciones internacionales de 
                                               
12 Fuente: www.xm.com.co  
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electricidad de Corto Plazo con Colombia. Igualmente, desarrolla temas regulatorios 
asociados con la planeación, remuneración, y demás condiciones de desarrollo y 
operación de los Enlaces internacionales que hacen parte de las interconexiones 
subregionales de sistemas eléctricos. 
 
La resolución CREG 160 de 2009, establece además que la planeación, coordinación, 
supervisión y control de la operación integrada de los Enlaces Internacionales es 
responsabilidad del CENTRO NACIONAL DE DESPACHO (CND), que tiene como 
objetivo una operación segura, confiable y económica. 
 
2.6.2.1 Programación de las Transacciones Internacionales de Electricidad de Corto 
Plazo, -TIE-.  
El  Despacho Económico Coordinado para determinar las TIE, consta de  los 
siguientes pasos13: 
• Paso 1. El CND diariamente pone a disposición de los operadores de los 
países miembros de la Comunidad Andina o países con los que se tenga una 
integración de mercados eléctricos, la curva horaria de Precios de Ofertas en el 
Nodo Frontera para Exportación, y el Precio Máximo de Importación, con el fin 
de que estos sean considerados dentro del proceso de Despacho Económico 
Coordinado, para determinar las TIE, a través de los enlaces internacionales 
entre dichos sistemas. 
• Paso 2. El CND considera la información suministrada por los otros 
operadores, y mediante un procedimiento automático, determina la activación o 
no de una TIE, comparando el Precio Máximo para Importación y la Curva de 
Precios de Oferta en el Nodo Frontera para Exportación de cada uno de los 
Enlaces Internacionales suministrados por cada país, adicionando a cada uno 
de éstos los cargos asociados con la generación aplicables en el mercado 
colombiano y el correspondiente Costo Equivalente en Energía, CEE. 
 
La expresión a utilizar es la siguiente: 
 
                                               














PIki : Precio Máximo de Importación Colombiano para la hora k. 
QXEPONE : Precio de Oferta en el Nodo Frontera para Exportación del enlace 
internacional i, en el segmento QXE, del otro país; el cual deberá incluir todos los 
costos asociados con la entrega de energía en el nodo frontera. 
CEE: Costo Equivalente en Energía. 
osGC arg : Cargos adicionales establecidos en la regulación vigente asignados a la 
Generación de Colombia. 
Umbral: Porcentaje para determinar la máxima desviación aceptada entre los precios 
de oferta en los nodos fronteras para exportación y el Precio Máximo de Importación, 
que se utilizará para decidir una importación a través de las TIE. 
Para iniciar la operación de las TIE por un Enlace Internacional, se establece un 
Umbral igual al 8%. Dicho valor podrá ser ajustado por la CREG de acuerdo con las 
variaciones observadas entre los valores estimados y los reales. Para tal fin el ASIC 
informará el día veinte (20) calendario de cada mes a la CREG los valores estimados 
de cada una de las variables involucradas, así como los correspondientes valores 
reales para el mes anterior.  
Una TIE de importación se activa si se cumple la desigualdad anterior y si el ASIC ha 
informado al CND, que se han constituido las garantías exigidas en la Resolución 
(Figura 12).  
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Figura 12  Activación de una TIE. 
 
Fuente: Arango, 2005. p. 67. 
En el caso de una solicitud de una TIE de exportación desde Colombia por parte de un 
operador de otro país, ésta se activa si el ASIC ha informado al CND, que se dispone 
de las garantías exigidas en la Resolución.  
• Paso 3. Si se activa una TIE, el Centro CND, realiza un despacho programado, 
tomando como un recurso de generación, los PONEQXEi más el Costo 
Equivalente en Energía, CEE, más los CargosG y el Cargo de Conexión del tramo 
colombiano, cuando haya lugar, para los enlaces internacionales para los cuales 
se activó la TIE. Los CargosG corresponden en la actualidad a los costos 
derivados de los siguientes conceptos: i) servicios CND, SIC y AGC y ii) Fondo de 
Apoyo Financiero para la Energización de las Zonas No Interconectadas - FAZNI. 
Los cargos CND-SIC se calculan a prorrata de la capacidad máxima del enlace 
internacional, y el AGC, se estiman a prorrata de las holguras asignadas a la 
generación. A las 13:35, informa a los otros operadores la cantidad dispuesta a 
importar.  
• Paso 4. Utilizando las declaraciones de precios y cantidades programados para 
importar por Colombia, y los nuevos precios y cantidades programados para 
importar desde Colombia reportados por los otros operadores al Centro Nacional 
de Despacho –CND-. Se lleva a cabo un nuevo Despacho Programado.  
• Paso 5. el CND debe informar a los demás operadores y recibir de estos, los 
programas de importación y exportación respectivamente, los cuales deben ser 
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considerando esta nueva información, y aplicando la regla de comparación 
establecida en el paso 2. 
Si como resultado del Paso 5 se presentan variaciones en las declaraciones de 
importación reportadas en el Paso 3, por parte de los otros operadores, el CND 
procede a realizar el Despacho Programado con dichos ajustes. Este Despacho debe 
ser informado a los operadores de los otros sistemas, y a los agentes participantes a 
más tardar a las 14:45 horas. 
Los procedimientos y medios de intercambio de información, serán establecidos dentro 
del Acuerdo Operativo suscrito por el CENTRO NACIONAL DE DESPACHO -CND- y 
cada uno de los operadores de los otros países. 
En caso de presentarse un empate entre los precios considerados en los despachos 
programados en el proceso de Despacho Económico Coordinado, el Centro Nacional 
de Despacho –CND-, aplica un criterio aleatorio igual al aplicado para el Despacho 
Programado, como regla de desempate. 
Ante una contingencia o cambio en las condiciones en alguno de los sistemas de los 
países interconectados, que implique una variación en la capacidad del Enlace 
Internacional, los operadores de los sistemas eléctricos deben ajustar de forma 
coordinada la capacidad de importación y exportación del enlace; que se refleja en las 
curvas de oferta del Precio de oferta en el nodo frontera para exportación PONE, para 
los despachos programados del día siguiente en adelante. Esto sin perjuicio de los 
redespachos generados durante la operación diaria de los Sistemas. Dicha capacidad 
debe ser la máxima posible técnicamente y solo puede ajustarse por cambios en 




2.6.2.2 Evolución de las TIE en Colombia 
La Tabla 5 muestra la evolución de las Transacciones Internacionales de Energía  con 
Ecuador desde el año 2003 así como las rentas de congestión para Colombia en este 
mismo periodo. 
Tabla 5. Evolución de las TIE en Colombia. 
Fecha Energía (MWh) Valor (Miles de US$) 
  Importación Exportación Importación Exportación Rentas de 
Congestión 
Parcial 2012 5,947.4 44,324.7 210.6 3,087.1 177.4 
2011 8,218.5 1,294,591.8 231.3 92,995.8 10,380.4 
2010 9,745.0 797,690.0 565.3 73,825.1 7,493.0 
2009 20764,088 1076725,567 1118,466 111575,464 11985,867 
2008 37533,292 509782,190 2309,374 35908,390 7129,040 
2007 38392,579 876602,276 1336,008 66269,391 19782,789 
2006 1070,411 1608628,889 49,962 127104,499 54550,262 
2005 16028,761 1757882,876 509,803 151733,702 72395,550 
2004 34974,273 1681088,143 738,027 135109,103 74903,132 
2003 67202,726 1129263,480 2334,684 80309,203 44347,747 
Total 
Historia 
218188,351 8693370,874 8627,309 726884,662 285182,165 
Fuente: www.xm.com.co  
 
Como se puede apreciar en la Figura 13, las TIE con Ecuador se han realizado de 
manera casi continua14 desde su inicio en el año 2003  a pesar de que en algunos 
periodos han disminuido generalmente asociada a fenómenos climatológicos, como El 
Niño que se presentó en Colombia, durante el verano 2009 – 2010 (diciembre 2009 – 
marzo – 2010). 
                                               
14  Salvo el periodo del 5 al 13 de Noviembre a causa de la Resolución CREG 137 de 2009 que 
después fue derogada por la CREG 148 de 209. 
 
Figura 13  Evolución de las Transacciones Internacionales de Electricidad







2.7 DERIVADOS FINANCIEROS 
 
Con el aumento del nivel de incertidumbre, debido a las condiciones cambiantes de la 
economía, en los países ha surgido una creciente necesidad de cubrir los riesgos, 
mientras los inversionistas están ávidos de aprovechar su mayor disposición a asumir 
esos riesgos.  Los derivados  financieros, cuyo principal objetivo es la cobertura de 
riesgos relacionados con aspectos económicos tales como: tasa de cambio, tasas de 
interés, precios de bienes, etc., permiten que los agentes puedan escoger su nivel 
óptimo de riesgo en función de su naturaleza y su ambición. Por lo anterior, el 
mercado de productos financieros se ha intensificado de manera significativa en el 
mercado eléctrico Colombiano15.  
Los instrumentos derivados son acuerdos financieros cuyo precio está determinado 
por el valor de otro activo denominado activo subyacente. Los derivados operan a 
través de contratos celebrados entre dos tipos de agentes: los que quieren cubrirse del 
riesgo inherente al precio del subyacente y los que buscan asumirlo. Los primeros 
tienen como finalidad asegurar el precio futuro del subyacente, mientras que los 
segundos buscan obtener ganancias económicas de las variaciones en el precio de 
dicho activo. El objetivo de estos productos es reducir el riesgo asociado con las 
fluctuaciones inesperadas  del precio del activo subyacente (Cardenas, 2005).  Los 
derivados pueden realizarse sobre tasas de interés, tipos de cambio, precios de 
materias primas (commodities), acciones y actualmente sobre el precio spot de la 
energía para optar al Cargo por  Confiabilidad en Colombia (resolución CREG 071 de 
2006). 
2.7.1 Contratos en el Mercado Eléctrico Colombiano 
En el Mercado Eléctrico Colombiano, se utilizan ampliamente los contratos bilaterales, 
los cuales son acuerdos financieros (cobertura) bilaterales para la compra-venta de 
energía entre Generadores y Comercializadores, para atender parte o la totalidad de 
los compromisos comerciales del agente comprador en el Mercado de Energía 
Mayorista (MEM). Estos contratos no implican necesariamente la entrega física de la 
electricidad. Existe plena libertad en la forma de contratación, siempre y cuando se 
determine a nivel horario la cantidad y el precio. Es decisión de los agentes 
                                               
15 CREG, Informe De Gestión Año 2003 y Primer Trimestre De 2004. 
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comercializadores y generadores su grado de exposición a la Bolsa. Existen varios 
tipos de contratos16: 
• Pague lo Contratado (Take or Pay): El comprador se compromete a pagar toda 
la energía contratada, a una determinada tarifa, independiente de que ésta se 
consuma efectivamente. Si el comprador contrató una cantidad mayor que sus 
compromisos comerciales, la diferencia la vende en Bolsa (este es el único 
caso en que un agente comercializador vende energía en Bolsa). 
• Pague lo Demandado (Pay as Demand): Contratos suscritos para cubrir la 
demanda comercial del agente comercializador. Las cantidades sólo se 
conocen al momento de calcular la demanda total del agente comprador. El 
Vendedor asume el riesgo de cambio en la demanda. 
En la actualidad, el 78.75% de la energía se transa en contratos y el 21.25% restante 
en bolsa17, lo que pone de manifiesto la aversión de los agentes generadores al riesgo 
de la volatilidad en el precio spot. 
Los instrumentos de cobertura más comúnmente utilizados tanto a nivel nacional como 
internacional son los contratos Forward, los futuros y las opciones. Existen otros 
instrumentos de cobertura como los swaps que son acuerdos entre empresas para el 
intercambio de flujos de caja en el futuro. 
2.7.2 Contratos Forwards 
Son acuerdos entre dos partes para comprar o vender un activo (que puede ser de 
cualquier clase) en un momento futuro previamente acordado. Son utilizados para 
controlar el riesgo y establecidos directamente entre las partes (contratos bilaterales); 
en un contrato forward se acuerdan la cantidad, el precio, la fecha de ejercicio y las 
penalizaciones si alguna de las partes llegase a incumplir lo establecido18.  Al no ser 
estandarizados son de difícil transacción y poca liquidez.  
Los forwards sobre divisas son muy utilizados, la mayoría de los grandes bancos 
realizan operaciones forward sobre divisas, las instituciones financieras actúan 
frecuentemente como creadores de mercado (Market Makers), esto significa que están 
                                               
16 “XM Compañía de Expertos en Mercados S.A. E.S.P: Descripción del Sistema Eléctrico 
Colombiano. Transacciones del Mercado. Variables del Mercado 2011. 
17 XM Compañía de Expertos en Mercados S.A. E.S.P., Diciembre de 2009. 
18 Ibíd. 
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dispuestos a registrar un precio de compra y un precio de venta. Este tipo de 
transacciones se denominan Over the Counter (Sobre el mostrador) (Hull, 2002), ya 
que se realizan fuera de la bolsa, de forma bilateral entre quien compra y quien vende 
un activo en el futuro. 
2.7.2.1 Cálculo del precio Forward 
El precio especificado en un contrato forward se denomina precio de entrega y se 
calcula de la siguiente manera. Para un activo financiero con precio 0S  que no 
proporciona  una renta adicional (dividendo, cupón, etc.): 
rT
eSF 00 =  
Donde T es el tiempo hasta el vencimiento, r es la tasa de interés libre de riesgo y 0F  
es el precio Forward. 
El valor de un contrato Forward en el momento en que se firma por primera vez es 
cero. En una fase posterior puede adquirir un valor positivo o negativo. Suponiendo 
que 0F  es el precio Forward actual para un contrato que se negoció en el algún 
momento del pasado, la fecha de entrega es en T años, y r es la tasa de interés libre 
de riesgo anual para T años. Siendo K el precio de entrega del contrato y f el valor 
actual del forward. Un resultado general, es: 
( ) rTeKFf −−= 0  
Cuando el contrato se negocia por primera vez K es igual a 0F  y 0=f . A medida que 
el tiempo pasa, tanto el precio Forward como el valor del contrato cambian. Cuando se 
acerca el mes de entrega de un contrato Forward19 el precio del Forward converge 
hacia el precio al contado del activo subyacente. Al llegar al periodo de entrega, el 
precio del forward se hace igual o va a estar  muy ceca al precio de contado (Hull, 
2002. p 23), en este momento el contrato deja de existir (Figura 14). 
                                               
19 Esta premisa también aplica a los contratos de Futuros. 
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Figura 14. Relación entre el precio del contrato y el precio de bolsa a medida que se 
aproxima el mes de entrega. 
 
Fuente: Hull, 2002. p. 23 
 
Dado que los contratos forward son de tipo “Over the Counter” (sobre el mostrador), la 
cantidad de energía, el precio y la fecha de entrega son acordadas por las partes 
involucradas. 
 
2.7.3 Contratos de Futuros 
Son acuerdos para comprar o vender un activo en una fecha futura a un precio 
determinado, son contratos estandarizados, y funcionan como un mercado secundario 
“Mercados de Futuros”. Los orígenes de los mercados futuros podrían situarse en la 
Edad Media. Fueron creados originalmente para satisfacer las demandas de 
agricultores y comerciantes quienes se ponían de acuerdo para negociar el precio de 
los productos en un determinado momento del futuro. En la actualidad existe un gran 
número de mercados de futuros con contratos sobre un sin número de activos 
subyacentes, de estos mercados se destacan el Chicago Borrad of Trade y el Chicago 
Mercantile Exchange. 
• El Chicago Board of Trade fue fundado en 1848 con el fin de servir de enlacen 
entre agricultores y comerciantes. Su tarea principal fue en principio, 
estandarizar calidades y cantidades de los cereales que se comercializaban. El 
 58
primer contrato de futuros se llamó contrato to-arrive20 Los especuladores se 
interesaron pronto en ese contrato y descubrieron que comerciar con el propio 
contrato era una alternativa atractiva frente al comercio del grano. El Chicago 
Borrad of Trade ofrece hoy en día, contratos de futuros para muchos activos 
subyacentes, incluyendo maíz, avena, soja, harina de soja, aceite de soya, 
trigo, plata, bonos del Tesoro y Letras del Tesoro. 
• El Chicago Produce Exchange fue fundado en 1874 proporcionando un 
mercado para la mantequilla, los huevos, aves y otros productos agrícolas 
perecederos. En 1898, los tratantes de mantequilla y huevos se retiraron de 
este mercado para formar el Butter and Egg Borrad que en 1919 cambió su 
nombre por Chicago Mercantile Exchange (CME) que se reorganizó para 
negociar futuros. Desde entonces, la institución ha aportado mercados de 
futuros para muchos productos incluyendo entre otros, panceta de cerdo 
(1961), vacuno vivo (1964), porcino vivo (1966) y vacuno para el consumo 
(1971), en 1982 introdujo un contrato de futuros sobre el S&P 500 Stock Index. 
El CME comenzó a procesar contratos de futuros en divisas en 1972, hoy estos 
contratos incluyen la libra esterlina, el dólar canadiense, el yen japonés, el dólar 
australiano, el peso mexicano, el real brasileño, el rans sudafricano, el euro, 
entre otros. El CME también procesa un muy conocido contrato de futuros 
sobre eurodólares (Hull, 2002). 
• En Colombia, existe un mercado de futuros en la Bolsa Nacional Agropecuaria, 
en donde se tranzan Contrato avícolas, ganaderos,  porcícolas, entre otros, y 
en la Bolsa de Valores de Colombia existe un tipo de contrato llamado OPCF 
(Operaciones a Plazo de Cumplimiento Financiero sobre TRM) los cuales son 
mecanismos de cobertura estandarizados cuyo objetivo es comprar o vender 
dólares en una fecha futura, permitiendo mitigar el riesgo cambiario. El 
cumplimiento de la operación se realiza mediante el pago en dinero de un 
diferencial de precios, de manera que no se presenta la transferencia física del 
activo21. 
• En cuanto a los mercados de energía eléctrica, en Colombia, en el año 2005, 
                                               
20 To-arrive: Para el Futuro 
21 Bolsa de Valores de Colombia, {En Línea}. 2010. Disponible en: 
http://www.bvc.com.co/bvcweb/mostrarpagina.jsp 
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se realizó el primer intento para incursionar en los mercados de derivados con 
la publicación de la Resolución CREG 031 de 2005, en donde se adoptan las 
disposiciones sobre el funcionamiento del mercado de opciones y futuros como 
parte del Mercado Eléctrico Mayorista, en ésta se especifica el Sistema 
Electrónico De Contratos Normalizados de Largo Plazo (SEC), la propuesta no 
llegó a concretarse. En el año 2009 se publica la resolución CREG 023, en la 
cual se ordena hacer público un proyecto de resolución de carácter general, 
que pretende adoptar la CREG “Por la cual se adopta el Mercado Organizado” 
Mercado Organizado Regulado MOR”, que se espera entre en funcionamiento 
en el segundo semestre del 2012 y se define como el conjunto de 
transacciones de compra y venta de energía eléctrica para suplir la demanda 
de los usuarios finales regulados. En este mercado las transacciones serán 
realizadas mediante un mecanismo de subasta de forma centralizada y 
estandarizada. Otro ejemplo de la utilización de mercados de futuros en el 
sector eléctrico colombiano es el mercado de derivados de commodities 
energéticos (Derivex). Entidad constituida por la Bolsa de Valores de Colombia 
y la Compañía de Expertos en Mercados XM, en el cual se pueden negociar 
contratos de futuros de electricidad. 
A pesar de que los contratos de futuros no proporciona flexibilidad alguna, suelen ser 
económicos debido justamente a que, por ser estandarizados, se hacen fácilmente 
transables, incrementando su liquidez en el mercado (Stoft, 2002).  
2.7.3.1 Cálculo del precio de Futuros 
Es posible demostrar mediante un argumento de arbitraje, que cuando la tasa de 
interés libre de riesgo es constante e igual para todos los vencimientos, el precio 
Forward de un contrato con cierta fecha de entrega es igual que el precio del futuro 
para un contrato con la misma fecha de entrega. Cuando las tasas de interés varían de 
forma impredecible (como sucede en la realidad), los precios Forward y Futuros no 
serán los mismos. Pero en la mayoría de los casos, las diferencias teóricas entre los 




2.7.4 Beneficios Obtenidos para contratos Forward y Futuros 
Los contratos Forward y Futuros se liquidan a su vencimiento. Si se supone 
que la fecha de vencimiento es  y se define ^ como el precio spot en la fecha  y _ como el precio de entrega del contrato. El valor al vencimiento o valor 
terminal de una posición larga (de compra) en el contrato sobre una unidad del 
activo es ^ $ _ (Figura 15 (a)), al vencimiento, dado que permite que un activo 
valorado en ^ sea adquirido por _. Una posición corta para vender una unidad 
del activo vale _ $ ^ (Figura 15 (b)) en el momento  porque permite que un 
activo valorado en ^ sea vendido por _. Los beneficios brutos de los contratos 
pueden ser positivos o negativos (Figura 15). Como no cuesta nada entrar en 
un contrato Forward o Futuro22 el beneficio del contrato es igual al beneficio 
bruto (Hull, 2002). 
 
Figura 15  Beneficio de un contrato Forward o Futuro: (a) posición larga, (b) posición 
corta. 
 
Fuente: Hull, 2002. p. 40 
 
  
                                               
22 Salvo las garantías que se exijan. 
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3 ESTADO DEL ARTE – ESTIMACIÓN DE LOS PRECIOS DE LA ENERGÍA 
Como parte del trabajo realizado a lo largo del desarrollo de la presente investigación, 
se incluyen dos artículos publicados en revistas de circulación nacional así: 
Anexo 1 artículo “Estado del arte en la estimación de los precios de la energía en el 
Mercado Spot”, en el cual se describen las técnicas de estimación desarrolladas a 
nivel nacional y algunas a nivel internacional. 
Anexo 2 artículo “Análisis de series de tiempo para la predicción de los precios de la 
energía en la bolsa de Colombia”, el cual presenta los resultados de la aplicación de 
un modelo Autorregresivo, un modelo de Estacionalidades con errores autorregresivos 
y un moldeo de Intervención que además incorpora las estacionalidades identificadas 
y errores autorregresivos, sobre la serie mensual del precio de la energía en bolsa en 
Colombia. 
La predicción del precio de energía ha tomado gran importancia en los mercados 
eléctricos desde que se comenzó a transar como un commodity. Sin embargo, la 
energía cuenta con ciertas características que la diferencia de otros commodities, por 
ejemplo, la electricidad no puede ser almacenada de una forma que sea 
económicamente viable, y las restricciones del sistema (como la congestión en los 
circuitos) pueden hacer que no sea posible un libre intercambio entre algunas áreas. 
Desde la restructuración de los mercados eléctricos, se ha desarrollado literatura 
sobre la predicción del precio de la energía (Li, 2010. p 161 – 185). 
De acuerdo con (Li, 2010), las técnicas que han sido utilizadas a lo largo de la historia 
para predicción del precio de energía, pueden dividirse en tres grupos, técnicas 
estadísticas, técnicas de simulación y técnicas de equilibrio con alcances de corto, 
mediano y largo plazo. 
3.1 Técnicas Estadísticas 
Las técnicas estadísticas predicen el precio de la energía modelando el 
comportamiento de la correlación entre los precios y factores explicativos. Por lo tanto, 
las técnicas estadísticas no requieren mayor cantidad de datos sobre las 
características y limitaciones del sistema. Teniendo los factores explicativos 
apropiados, las técnicas estadísticas pueden ser usadas para la predicción de precios 
en todos los horizontes de tiempo. Las técnicas estadísticas se dividen en cinco 
clases: modelamiento de series de tiempo, técnicas econométricas, aplicaciones de 
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sistemas inteligentes, aprendizaje estadístico y análisis de volatilidad. A continuación 
se explican cada una de ellas: 
3.1.1 Modelamiento de series de tiempo 
Las técnicas de series de tiempo formulan una secuencia de precios de energía en el 
dominio del tiempo basada en el comportamiento histórico de los precios y en 
contextos subyacentes. Una combinación de series de tiempo y procesos estocásticos 
fue presentada por Kian and Keyhani en el año 2001. Esta fue formulada con 
diferentes variables como perfiles de carga, esquemas de desconexión, planes de 
reservas de confiabilidad, la propiedad de inelasticidad de la demanda y 
comportamientos predecibles de las ofertas. Los modelos TARSW y AR son 
estudiados por Stevenson (2001). En Ni y Luh (2011) un modelo AR combinado con 
una clasificación bayesiana se propuso para analizar la función de densidad de 
probabilidad de los precios de equilibrio del mercado. Nogales (2002) implementó 
modelos de regresión dinámica y de función de transferencia AR para pronosticar los 
precios de energía para el día siguiente. El modelo ARIMA fue presentado para 
pronosticar el precio de energía y su desempeño podría ser mejorado con un proceso 
previo de filtrado usando la transformada Wavelet (Contreras 2003, Conejo 2005). Con 
la suposición de que la varianza de los precios cambia, los modelos GARCH realizan 
un pronóstico basado en  las varianzas históricas y futuras de los precios (García, 
2005). El modelo ARIMA estacionario (SARIMA), una variante del modelo ARIMA, se 
presentó en Olsson y Soder (2008) y ha sido combinado con procesos discretos de 
Markov para el pronóstico de precios de equilibrio de mercado en tiempo real (Li, 
2001. p 163).  
3.1.2 Técnicas econométricas 
Estas técnicas están basadas en transiciones dinámicas como los procesos de  
reversión a la media. Ethier y Mount (1998) desarrollaron una técnica de doble 
varianza que modela saltos discontinuos de precio combinando la reversión a la media 
y el cambio de régimen. Luego se extendió a un modelo de tres reversiones a la media 
y salto de difusión de múltiples saltos, cambio de régimen y volatilidad estocástica 
(Deng 2000). Un modelo de dos factores formula el contexto estocástico de los precios 
como una mezcla de la reversión a la media en el corto plazo y de equilibrio en el largo 
plazo (Lucia y Schwartz 2002). Es de anotar que este modelo considera tanto el 
ámbito a corto plazo como el de largo plazo. No solo factores temporales, la demanda 
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y la oferta  también son introducidos en las técnicas econométricas. Por ejemplo, un 
método de precio impulsado por la carga, analiza la dinámica de lazo cerrado de los 
precios basa en la interacción entre oferta y demanda en un entorno multi-mercado 
(Skantze 2000). Otro modelo estocástico fue diseñado por Valenzuela y Mazumdar  en 
el 2001 para evaluar la distribución de probabilidad bivariada de los precios de 
energía. La correlación entre el alza de los precios y las condiciones del sistema, 
paradas forzadas y patrones de carga son utilizadas para predecir precios en 
Anderson y Davison en el 2008 (Li, 2001. p 165). 
3.1.3 Aplicación de sistemas inteligentes 
La aplicación de sistemas inteligentes se basa en la utilización de redes neuronales 
artificiales (ANN), lógica difusa o sus combinaciones como redes neuronales difusas o 
el método neuro-difuso (Amjady 2006). En lugar de elaboración de modelos, las 
técnicas de sistemas inteligentes aplican aprendizaje de una muestra del mapeo de 
entradas y salidas universales. La precisión de la predicción y el desempeño del 
entrenamiento off-line puede incrementarse con el prepocesamiento, la prevención del 
sobre ajuste, la partición del periodo y el truncamiento periférico de precios (Gao 2000, 
Hong y Hsiao 2002, Nicolaisen 2000, Wang Ramsay 1998). En la literatura, existen 
algunas variantes de ANN como por ejemplo, el modelo de Markov de entradas y 
salidas ocultas (IOHMM) que utiliza dos ANN con respecto a los estados subyacentes 
del mercado (Gonzalez 2005). Otra variante de red neuronal de alimentación futura 
(FFNN) adopta la transformada wavelet como su función de activación (Pindoriya 
2008) (Li, 2001. p 165). 
3.1.4 El método ANN (Artificial Neural Networks) 
Esta metodología ha sido utilizada para la predicción del precio de energía en el corto 
plazo. Shahidehpour, Yamin y Li, proponen una estructura denominada ForePrice  que 
cuenta con cuatro módulos funcionales, el primero es el de simulación de precios que 
crea una curva de precios de un sistema real con restricciones. Con un análisis de 
sensibilidad se identifican las variables del sistema como límites de los circuitos, 
potencia instalada de los generadores, patrones de carga, patrones en las ofertas de 
los generadores, etc. que pueden ser significativas para el precio de energía. En 
segundo lugar se tiene el módulo de predicción que utiliza los resultados del módulo 
de simulación y por medio de redes neuronales logra establecer la relación entre éstos 
parámetros y el precio de energía. El tercer módulo es el de análisis de desempeño en 
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el cual se define un índice de error del análisis para evaluar el desempeño. Éste 
compara los resultados de la predicción basados en ANN con otras técnicas 
alternativas basadas en interpolaciones lineales y no lineales. Los resultados con un 
índice de error más razonable, son utilizados en el módulo de análisis de volatilidad el 
cual la probabilidad de un pico en el precio es analizada con diferentes niveles de 
carga y de precio. Además analiza la distribución de probabilidad del precio de energía 
usando métodos estadísticos y de redes neuronales (Shahidehpour , 2002. p 16 -17). 
3.1.5 Métodos estadísticos de aprendizaje 
De forma similar a los sistemas inteligentes, las técnicas estadísticas de aprendizaje 
tienen también enfoques no paramétricos. El aprendizaje de núcleo y el aprendizaje 
múltiple son ejemplos típicos de métodos estadísticos de aprendizaje. Una propuesta 
basada en la minería de datos de máquinas de soporte vectorial (SVM) y clasificador 
de probabilidad ha sido utilizado para predecir la ocurrencia de picos de precios en 
Zhao (2007). Una formulación de varianza heterocedástica ha sido diseñada in Zhao 
(2008). Ésta evalúa los intervalos de confianza para el pronóstico de precios de (SVM). 
La reducción de dimensionalidad no lineal (técnicas de aprendizaje múltiple), también 
ha sido adoptada para predecir el precio de la energía (Chen 2008). (Li, 2010. p 166). 
3.1.6 Análisis de volatilidad 
El análisis de volatilidad ha sido combinado en diversas técnicas estadísticas tales 
como, modelos de series de tiempo y aplicaciones de sistemas inteligentes. Para 
enfatizar sus distintas aplicaciones en la valoración del riego, el análisis de volatilidad 
se describe como un grupo separado de las técnicas estadísticas en la literatura. Para 
evaluar el riesgo de los precios, el análisis de volatilidad, está asociado con la 
predicción del precio de electricidad en diferentes variaciones de ANN (Alvarado y 
Rajaraman 2000; Bastian 1999; Benini 2002; Botto 1999; Dahlgren 2001).  
La incertidumbre en los precios, como los intervalos de confianza o los posibles 
rangos, han sido modelados por el filtro de Kalman extendido (EKF) o el modelo AR 
difuso  en el pronóstico del precio con ANN (Niimura 2002; Zhangy Luh 2005). Para 
evaluar el intervalo de confianza de la función de densidad de probabilidad fue 
calculado en Conejo  (2005). Dahlgren  (2001) estimó la volatilidad como la desviación 
estándar promedio de una formulación de caminos aleatorios de los precios de 
electricidad. Una especificación GARCH exponencial (EGARCH) ha sido utilizada para 
modelar la media y la volatilidad condicionales de los precios de la energía (Chan y 
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Gray 2006). El modelo EGARCH aplica la teoría del valor extremo para modelar las 
colas de la distribución de los rendimientos. El riesgo del precio de mercado, que es, la 
proporción de exceso de rentabilidad de la desviación estándar ha sido relacionada 
con los precios de electricidad futuros en los modelos de estructura temporal de 
volatilidad (TSOV) (Kolos and Ronn 2008) (Li, 2001. p 165). 
3.2 Técnicas de simulación  
Desde el punto de vista de la ingeniería eléctrica,  las técnicas de simulación se 
utilizan para calcular parámetros de producción, tales como el compromiso de las 
unidades o el despacho económico. Las técnicas de simulación consideran varias 
constantes del sistema como la capacidad de transmisión, las restricciones del 
sistema, los costos de producción y los pronósticos de demanda. Para capturar con 
precisión una fotografía cronológica del sistema, las técnicas de simulación requieren 
grandes bases de datos sobre las constantes del sistema y las características de los 
recursos. Por ejemplo, el modelo de valoración de mercado y estrategias de cartera 
(MAPS) evalúa los precios marginales locales (LMP) (Bastian 1999). El modelo de flujo 
de carga óptimo multi-commodity multi-area (MMOPF) corre simulaciones Montecarlo 
para predecir los precios y su volatilidad (Deb 2000). 
3.3 Técnicas de Equilibrio 
En el contexto de la estructura de mercados específicos y mecanismos de 
compensación, las técnicas de equilibrio, interpretan las interacciones estratégicas 
entre los participantes del mercado. Estas son utilizadas para la evaluación de las 
tendencias de los precios en el largo plazo. La simulación estratégica usando agentes 
artificiales, es un ejemplo de técnica de equilibrio (Bunn 2000). Basado en la estructura 
de costos de los participantes y el comportamiento esperado de los competidores, las 
curvas de oferta de maximización estratégica de rendimientos pueden ser derivadas y 
resueltas para predecir los precios de equilibrio de mercado. Diferentes modelos 
oligopólicos como el Bertrand, Cournot y la función de equilibrio de oferta (SFE) son 
utilizados para predecir los precios de electricidad así como su varianza (Ruibal y 
Mazumdar 2008).  
3.4 Enfoques para la predicción del comportamiento de los precios de energía 
Según Rafal Weron, los enfoques que se le han dado a la predicción del 
comportamiento de los precios de energía se pueden dividir en seis grupos: 
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3.4.1 Modelos de costos de producción 
Estos modelos generalmente se utilizan para un horizonte de mediano o largo plazo e 
involucran estimaciones de demanda con base a las cuales se agrupan las unidades 
de generación, nuevas y existentes  de acuerdo con sus costos de operación. Los 
modelos basados en costos de producción (PCM) tienen la capacidad de predecir 
precios hora a hora y barra a barra. Sin embargo, éstos no tienen en cuenta la 
dinámica de los mercados de energía, por lo tanto, son adecuados para mercados 
regulados con una incertidumbre de precios mínima y no para mercados competitivos. 
Para hacer frente a las limitaciones, Batlle y Barquín (2005), propusieron el modelo 
estratégico de costos de producción (SPCM) que tiene en cuenta las estrategias de 
mercado basado en la variación conjetural. Cada agente trata de maximizar sus 
ganancias, teniendo en cuenta su estructura de costos y el comportamiento esperado 
de sus competidores. Modelado a través de unos parámetros estratégicos, que 
representan la pendiente de la función de demanda residual para cada generador. La 
mayor ventaja del modelos SPCM es su velocidad computacional, que lo hace 
deseable apara análisis en tiempo real (Weron, 2006. p 102). 
 
3.4.2 Modelos de equilibrio 
Así como el modelo SPCM, los modelos de equilibrio, o teoría de juegos, pueden ser 
vistos como generalizaciones de los modelos basados en costos modificados con 
consideraciones de mercado. Estos modelos son especialmente útiles para predecir el 
precio esperado en mercados sin historial de precios pero con costos conocidos. 
Para modelar el comportamiento esperado de los precios, se han utilizado dos 
enfoques. El primero, utiliza el marco de Cournot-Nash en el cual la electricidad es 
tratada como un bien homogéneo y el equilibrio de mercado está determinado a través 
de la capacidad de fijación de decisiones de los generadores. Sin embargo, estos 
modelos tienden a proveer precios superiores a los observados en la realidad. Los 
investigadores han manejado éste problema, introduciendo el concepto de variaciones 
conjeturales, que tienen como objetivo representar el hecho de que los rivales 
reaccionan a precios más altos produciendo más. 
El segundo enfoque de la teoría de juegos, modela el precio como el equilibrio de la 
oferta de las compañías con las curvas suministro (y posiblemente de demanda) 
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dentro del mercado de energía. El cálculo de la función de oferta, requiere resolver 
una serie de ecuaciones diferenciales. Estos modelos tienen grandes limitaciones a 
causa de su exigencia| numérica. Además, como Bolle enfatizó (2001) la curva de 
oferta de suministro sólo conduce a resultados diferentes a los del equilibrio de 
Cournot-Nash si la incertidumbre en la demanda conduce a un equilibrio 
indeterminado ex-ante.  
En la práctica, estos modelos se enfocan en problemas cualitativos más que en 
resultados cuantitativos. Estos pueden dar señales de si los precios se ubicarán por 
encima de los costos marginales y cómo esto puede influir en las ofertas de los 
competidores (Weron, 2006. p 103).  
 
3.4.3 Modelos Fundamentales 
Los modelos fundamentales o estructurales, tratan de capturar las relaciones físicas y 
económicas presentes en la generación y la comercialización de electricidad. Las 
asociaciones funcionales entre los conductores fundamentales (cargas, condiciones 
climáticas, parámetros del sistema, etc.) son postulados y las entradas fundamentales 
son modeladas y previstas independientemente, a menudo mediante técnicas 
estadísticas, econométricas o no paramétricas. 
Muchos modelos fundamentales han sido desarrollados como productos de empresas 
privadas por lo que no se conocen en detalle. La mayoría de los resultados publicados 
hacen referencia a mercados predominantemente hidráulicos. En el año 2001, 
Johnsen presentó un modelo de oferta-demanda del mercado de energía noruego 
usando afluencia hídrica, la nieve y las condiciones de temperatura para explicar la 
formación del precio spot. Por otro lado, Vahviläinen y Pyykkönen en el 2005, basados 
en factores climáticos estocásticos (temperatura y precipitaciones) desarrollaron un 
modelo con influencia hidrológica que era capaz de capturar los movimientos del 
precio de mercado. 
Hay dos problemas fundamentales que pueden surgir a la hora de implementar este 
tipo de modelos, en primer lugar, la disponibilidad de la información. Dependiendo del 
mercado y de la posición del jugador puede que no le sea fácil obtener los datos de 
capacidad, costos, patrones de demanda, etc. Por otro lado, debido a la naturaleza de 
los datos, que son tomados en intervalos de tiempo muy largos, los modelos 
fundamentales son más utilizados para escenarios de mediano plazo. El segundo reto 
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es la incorporación de fluctuaciones estocásticas en las variables fundamentales. Al 
construir un modelo, se deben hacer suposiciones acerca de las relaciones físicas y 
económicas en el mercado. Las proyecciones de precios son muy sensibles a las 
violaciones de dichas suposiciones. Por otra parte, entre más detallado es un modelo, 
se requiere de un esfuerzo mayor para ajustar los parámetros y son mayores las 
simplificaciones que se deben hacer. Por lo tanto, existe un riesgo de modelamiento 
significativo en la aplicación en el enfoque fundamental. 
Los modelos STPF más utilizados en la literatura son soluciones híbridas. 
Particularmente, las series de tiempo, regresiones y los modelos no paramétricos 
frecuentemente incorporan uno o dos factores fundamentales como las cargas o el 
precio de los combustibles (Weron, 2006. p 104). 
 
3.4.4 Modelos Cuantitativos 
Los modelos cuantitativos, intentan replicar las propiedades estadísticas de los precios 
de la electricidad con el objetivo de evaluar los derivados. En particular, la prima de 
riesgo y la diferencia entre el pronóstico del precio de mercado y el precio forward se 
ha reconocido. 
La prima de riesgo es la recompensa por optar por una inversión riesgosa en lugar de 
una libre de riesgo. En otras palabras, es la diferencia mínima entre el valor esperado 
de una inversión que un jugador está dispuesto a tomar y el valor libre de riego que le 
es indiferente. Sin embargo, la diferencia entre el precio spot y el precio forward es 
más complicada en el mercado de electricidad que en los mercados financieros o de 
otros commodities y por lo tanto requiere mayor cuidado en su modelamiento. 
Los modelos cuantitativos no se usan para pronosticar con exactitud del precio horario 
pero si recuperan las principales características de los precios de la electricidad, 
normalmente, en una periodo diario. Las herramientas y enfoques generalmente se 
adaptan de métodos desarrollados para modelar tasas de interés u otros commodities. 
Basadas en el tipo de mercado, las técnicas estocásticas se dividen en: modelos de 
precio spot y modelos de precio forward (Weron, 2006. p 104). 
3.4.5 Modelos estadísticos 
Todas las técnicas utilizadas para predecir el comportamiento de la carga son 
potenciales candidatas para el modelamiento de la dinámica del precio spot. La 
 69
mayoría de éstas han sido utilizadas en la literatura y en la práctica. También se han 
utilizado modelos no lineales de series de tiempo. A continuación se revisarán algunas 
de éstas técnicas (Weron, 2006. p 105 - 114). 
• Modelos tipo ARMA: el modelo ARMA (promedio móvil autorregresivo) toma en 
cuenta la naturaleza aleatoria y la correlación con el tiempo de los fenómenos bajo 
estudio. En el modelo ARMA, el valor actual del precio es expresado linealmente 
en términos de sus valores pasados (parte autorregresiva) y en términos de los 
valores anteriores de los errores (parte de promedio móvil). En el modelo se 
asume que la serie de tiempo bajo estudio es estacionaria, de no ser así, se le 
debe hacer una transformación que la convierta en estacionaria. Como resultado 
de esto surge un modelo ARIMA que contiene una parte autorregresiva y otra de 
promedio móvil. En el 2004 Cuaresma aplicó variantes del modelo ARMA para 
STPF en el mercado alemán. Se concluyó que se obtenían mejores propiedades 
de predicción cuando se modelaba cada hora del día por separado que si se 
modelaba toda la serie de tiempo. Además al utilizar técnicas probabilísticas 
simples para la entrada de eventos de precios extremos o saltos conducía a 
mejoras en las habilidades de predicción  de modelos univariables para el precio 
spot de la electricidad. En el 2005 Weron y Misiorek utilizaron diversos esquemas 
autorregresivos para modelar y predecir precios en California. Ese mismo año, 
Conejo comparó diferentes métodos estadísticos: tres especificaciones de series 
de tiempo que incluyeron modelos ARIMA, la técnica de regresión multivariable de 
wavelet y las ANN multicapa con una capa escondida. Para un conjunto de datos 
que contenía los precios de PJM del año 2002 el modelo ARIMA no resultó ser tan 
bueno como los modelos de series de tiempo con variables exógenas pero si 
mejor que el modelo basado en ANN. En el 2003 Carnero utilizó modelos 
generales de regresión periódica estacional con disturbios ARIMA y ARFIMA 
(ARIMA fraccional) para analizar el precio spot diario. Se concluyó que para el 
mercado del Nord Pool se requería de un modelo de larga memoria con 
coeficientes periódicos para modelar el precio spot diario de una forma eficiente. 
También en el año 2005 Conejo propuso una técnica wavelet-ARIMA que 
consistía en la descomposición en tres niveles de la serie de tempo utilizando la 
transformada discreta de wavelet,  la serie resultante se modelaba con el proceso 
ARIMA para obtener una predicción de 24 horas, a éstos valores se les aplicaba la 
transformada wavelet inversa para conseguir una predicción de las siguientes 24 
horas. Esta técnica resultó dar mejores resultados que el proceso ARIMA 
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estándar. Otros ejemplos de los modelos tipo ARIMA incluyen Lora en el 2002 que 
comparó un método KNN (k vecino más cercano) con la regresión dinámica. Zhou 
en el 2004, propuso un esquema iterativo en el que los resultados del modelo 
SARIMA estimados para cada etapa fueron ajustados mediante un proceso 
ARIMA en la siguiente etapa, hasta que se satisficiera el criterio de convergencia 
especificado.   
• Modelos de series de tiempo con variables exógenas: los precios de la electricidad 
no sólo se relacionan con su propio pasado, si no que pueden ser influenciados 
por valores actuales y pasados de factores exógenos como los perfiles de carga o 
variables climáticas. Para capturar exactamente la relación entre los precios y 
dichas variables, se pueden utilizar los modelos de series de tiempo con variables 
exógenas o de entrada. Estos modelos híbridos no se consideran una nueva 
clase, más bien, pueden ser vistos como una generalización de los ya existentes, 
es el caso del modelo autorregresivo de promedio móvil con variables exógenas 
(ARMAX). Los modelos con variables de entrada también se conocen como de 
función de trasferencia, regresión dinámica, Box-Tiao o modelos de series de 
tiempo interrumpidas. Los modelos de series de tiempo con variables exógenas 
han sido utilizados extensamente en métodos estadísticos de predicción de 
precios. En el 2002, Nogales utilizó modelos ARIMAX y ARX para predecir precios 
horarios en California y España. Ambos modelos se comportaron de forma similar 
con un error medio por debajo del 3% en California y cerca del 5% en España. Los 
resultados fueron significativamente mejores que para los modelos ARIMA 
propuestos por Contreras en el año 2003, superados por más de un 40%. En el 
2005 Nogales y Conejo repitieron el análisis para los datos del mercado de PJM. 
Nuevamente, el modelo de función de transferencia tuvo un comportamiento 
superior al modelo ARIMa estándar, sin embargo esta vez el error se redujo sólo 
en un 18%. En otro estudio realizado por Conejo en el 2005 en el comparó los 
métodos de función de transferencia, regresión dinámica y el modelo ARIMA para 
la serie de precios de PJM en el año 2002, el modelo de series de tiempo con 
variables exógenas resultó tener el mejor desempeño superando las predicciones 
del modelo ARIMA en un 75%. En el año 2004, Guirguis y Felder calibraron cuatro 
modelos estadísticos simples para los precios del mercado de energía de New 
York a las 2 pm en el periodo 2001-2002. Dado que el costo de combustibles es el 
mayor componente del costo variable de las plantas térmicas, se midió la 
dependencia entre los precios de la energía y seis índices de petróleo y gas 
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natural. Sin embargo, se encontró que solo uno de los precios de gas era 
estadísticamente significativo. Los modelos de regresión dinámica y función de 
transferencia tuvieron un mejor comportamiento. Pero las mejores predicciones se 
obtuvieron cuando el ruido fue modelado con el proceso GARCH 
(Heterocedasticidad Autorregresiva Condicional Generalizada). En el 2005 Knittel 
y Roberts consideraron varios modelos econométricos para modelar y predecir los 
precios de la electricidad en el mercado de California, que incluían difusiones con 
reversión a la media  y difusiones de salto, procesos ARIMAX, AR-EGARCH23 y 
un modelo ARMA estacional con temperatura, temperatura al cuadrado y al cubo  
como variables explicativas. Ellos encontraron que las variables de temperatura 
resultaron ser altamente significativas durante el periodo pre-crisis pero durante el 
periodo de crisis (de Mayo 1 a Agosto 31 de 2000) la asociación entre el precio y 
la temperatura se rompió. Otros ejemplos de modelamiento con variables 
exógenas incluyen Schmutz y Elkuch en el 2004. Quienes utilizaron regresión 
múltiple con el precio del gas, capacidad nuclear disponible, temperatura y lluvia 
como regresores y el proceso de reversión a la media estocástico para los 
residuales. Korenef, quien en 1998 utilizó regresión en la temperatura con un 
método diario similar. Swider y Weber en el 2006 que usaron el precio spot de la 
energía eléctrica como entrada exógena EEX para modelar la evolución del precio 
RWE en el mercado secundario Alemán. Tipping en el 2004, remplazó la 
componente estacional anual del modelo AR-jump-GARCH de Escribano (2002) 
con una función del nivel de almacenamiento hidráulico de Waitaki (Nueva 
Zelanda) y encontró que el modelo resultante se ajustaba significativamente mejor 
que el promedio diario del precio spot. 
• Modelos GARCH autorregresivos: desde un punto de vista empírico, las series de 
tiempo financieras, particularmente el precio spot de electricidad, presentan varias 
formas de dinámicas no lineales, una crucial sería la fuerte dependencia de la 
variación de la serie con su propio pasado. Una de las no linealidades de estas 
series es la varianza condicional no constante y generalmente están 
caracterizadas por la agrupación de grandes choques o heterocedasticidad. El 
modelo GARCH en sí, no es muy atractivo para realizar predicciones estadísticas, 
                                               
23 El proceso GARCH exponencial fue postulado por Nelson en 1991 para modelar asimetrías 
en la heterocedasticidad. El efecto apalancamiento establece que los choques negativos en los 
precios de los activos amplifican la varianza condicional del proceso más que los choques 
positivos. 
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sin embargo, combinado con un modelo autorregresivo (como un SARIMA) 
representa una alternativa interesante. El modelo AR-GARCH, en el que las 
partes residuales de la regresión son modeladas mediante un proceso GARCH. 
Sin embargo, la experiencia general con los componentes tipo GARCH en 
modelos de predicción estadísticos o econométricos ha sido variada. Hay casos 
en los que el modelamiento heterocedástico ha sido ventajoso, pero en muchos 
otros ha presentado un pobre desempeño. Karakatsani en el 2004, probó cuatro 
enfoques para probar la dinámica estocástica del precio spot de  electricidad y 
entender las reacciones de los agentes ante choques. Las limitaciones de los 
modelos GARCH debido a los valores extremos, fueron resueltas cuando se utilizó 
un modelo de regresión suponiendo un componente de salto implícito para los 
precios y una distribución leptocúrtica para las innovaciones. En el 2005, Byström 
postuló las distribuciones de valor extremo  (EVT) para el ajuste de los residuales 
de los modelos AR-GARCH para los precios del Nord – Pool entre 1996 y el 2000. 
En el 205, Mugele propuso un modelo de series de tiempo ARMA-GARCH con α 
innovaciones estables para modelar la naturaleza asimétrica y de cola pesada de 
los rendimientos del precio spot de la electricidad para los mercado alemán y 
nórdico. En el 2006, Swider y Weber concluyeron que los modelos ARMAX-
GARCH mejoraban la representación de las colas pesadas identificadas en la 
distribución de precios. Sin embargo, incluyendo mezclas Gaussianas o 
componentes de cambio de régimen en las especificaciones del modelo ARMAX 
se obtuvieron mejores resultados. En el 2005, Knittel y Roberts encontraron que el 
modelo AR-EGARCH era superior que otros cinco modelos durante el periodo de 
crisis (Mayo 1 a Agosto 31 del 2000) en California. Sin embargo, el con el modelo 
AR-EGARCH se obtuvieron las peores predicciones de todos los modelos 
examinados durante el periodo de pre-crisis  (Abril 1 de 1998 a Abril 30 del 2000). 
Se obtuvieron resultados similares en el año 2005 por García, quien estudió los 
modelos ARIMA con GARCH residuales y concluyó que un proceso ARIMA-
GARCH supera a un modelo ARIMA genérico, pero sólo cuando se presenta una 
alta volatilidad y picos de precios. En el 2005, Uddin y Spagnolo compararon un 
modelo AR-jump-GARCH con un modelo de cambio de régimen de dos estados y 
encontró que se presentaban diferencias significativas en el desempeño de los 
dos modelos para la predicción del precio de la electricidad. En el año 2004 
Guirguis y Felder encontraron que si los residuales del proceso ARX de primer 
orden con el precio del gas natural del día de ayer como una variable explicativa 
 73
eran modelados adicionalmente con un proceso GARCH (1,1), la calidad del 
pronóstico para los mercados de la ciudad y el estado de Nueva York mejoraban 
alrededor del 50%. 
 
3.4.6 Modelos basados en inteligencia artificial 
Los modelos basados en inteligencia artificial tienden a ser flexibles y pueden manejar 
complejidad y no linealidad. Esto los hace promisorios para predicciones de corto 
plazo y muchos autores han reportado un excelente desempeño para predicción 
estadística de precios. Las  redes neuronales artificiales (ANN) han recibido la mayor 
atención, pero también se han aplicado otras técnicas no paramétricas generalmente 
en condiciones híbridas.  
Algunos autores han abordado las deficiencias de los modelos basados en inteligencia 
artificial. En el 2006, Gareta, Guo y Luh utilizaron múltiples redes para aliviar la 
tergiversación de los datos de entrada y salida que se presentaba con una red 
neuronal sencilla. En el 2005, González propuso un modelo de Markov escondido de 
entradas y salidas (IOHMM), que es una generalización de cambio de régimen  para 
una red neuronal. En este modelo, la matriz de transición de probabilidad condicional 
gobierna las probabilidades de permanecer en el mismo estado o cambiar a otro.  
Generalmente, en la literatura, los modelos basados en inteligencia artificial para 
realizar predicciones son sólo comparados entre ellos mismos o con métodos 
estadísticos muy simples. Por ejemplo, en el 2002, Lora comparó el método KNN (k 
vecino más cercano) con los pesos estimados por un algoritmo genético y concluyó 
que éste último se comportó mucho mejor para los datos del sistema eléctrico español. 
Sin embargo, una pregunta mucho más interesante sería si estos modelos se 
comportan mejor o peor comparados con las técnicas estadísticas. Los resultados de 
dos estudios pueden dar luces sobre este tema. En el año 2005, Conejo comparó 
diferentes métodos de predicción: tras especificaciones de series de tiempo (función 
de transferencia, regresión dinámica y el modelo ARIMA), una técnica de regresión 
wavelet multivariable y un perceptrón multicapa con una capa oculta. Para una serie 
de datos que comprendía los precios del PJM del año 2001, la técnica de ANN fue el 
peor de los cinco modelos probados. Por otro lado, en el año 2006, Amjady mostró 
que mientras un perceptrón multicapa se comportó peor para los datos del mercado 
español que una selección de técnicas estadísticas (que incluían función de 
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transferencia y regresión dinámica), el desempeño de una red neuronal difusa fue 
similar al de sus competidores estadísticos, aunque éste no utilizó datos de carga. Es 
posible que si se usan métodos sofisticados y afinados, tanto los modelos estadísticos 




4 DESARROLLO METODOLÓGICO 
 
4.1 MODELOS DE CAMBIO DE RÉGIMEN (regime-switching models) 
Muchas series de tiempo econométricas presentan cambios dramáticos en su 
comportamiento, asociado con eventos como las crisis financieras o cambios abruptos 
en las políticas de gobierno. Un interés particular de los economistas es la tendencia 
de muchas variables económicas a comportarse de forma diferente durante las crisis 
económicas (Hamilton, 2005).  
 
Los modelos de cambio de régimen de Markov propuestos por Hamilton en 1989, 
recientemente han tomado popularidad en la industria financiera, los modelos son 
preferidos en muchas aplicaciones donde el horizonte es extremadamente largo (p.e. 
20 años y más), los profesionales de análisis financiero emplean los modelos de 
cambio de régimen para analizar los ciclos económicos, los movimientos de las tasas 
de interés, el rendimiento de las acciones, la volatilidad, etc., con lo anterior, es posible 
medir el riesgo, el capital necesario cuando el precio mejore y la evaluación financiera 
de productos, especialmente los de largo plazo como: renta variable, bonos de largo 
plazo, garantías incorporadas en los seguros de anualidad variable (Guo, 2011). 
 
Una propiedad importante de los modelos de cambio de régimen, es la posibilidad de 
que los parámetros del modelo tomen diferentes valores para cada uno de los estados 
de modo tal que el comportamiento de la serie puede ser capturado a partir de las 
probabilidades de cambio entre los regímenes.  Un desarrollo más reciente fue 
extender los modelos de Markov de cambio de régimen con probabilidades de 
transición variables en el tiempo, los cuales son mejores en algunos aspectos como la 
captura de colas pesadas24 (Guo, 2011). 
 
Los resultados de las pruebas de raíz unitaria sobre la serie de los precios mensuales 
de la electricidad en Colombia se inclinan a favor de un proceso estacionario alrededor 
                                               
24 El término hace referencia a los valores extremos que se presenta sobre la función de 
densidad de probabilidad, sobre la gráfica se observarían valores “muy” alejados de la media. 
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de varios cambios de nivel, los cuales podrían haber sido causados por diferentes 
eventos exógenos, tales como los fenómenos de cambio climáticos de El Niño y La 
Niña y las resoluciones de la Comisión de Regulación de Energía y Gas. (Castaño, 
2012) 
 
Hasta el momento los modelos empleados para describir el comportamiento de los 
precios de la energía en bolsa en Colombia, han modelado el proceso como una 
función de sus propios rezagos, otros como una función de muchas variables 
hidrológicas y en algunas ocasiones como una función de variables macroeconómicas, 
etc. (Botero, 2007) ignorando la posibilidad de cambios estructurales que aportarían a 
la estimación en el largo plazo de los precios de la energía en la bolsa de Colombia. 
 
Diferentes investigadores, que han empleado los modelos de cambio de régimen 
declaran que 2 o 3 regímenes son suficientes para establecer el comportamiento la 
serie bajo estudio. Por ejemplo (Hardy, 2001, p. 43) reporta haber trabajado con 
modelos de 2 y 3 regímenes, con diferentes series de tiempo, encontrando para la 
serie del S&P25 una mejora marginal. (García-Escribano 1999) verificó modelos de 1, 2 
y 3 regímenes para diferentes períodos de tiempo, para el período 1992 a 1998, no 
encontró evidencia para usar un modelo de más de dos regímenes. 
 
  
                                               
25 S&P Standard and Poor 
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4.2 Modelo Lognormal con cambio de régimen - sobre los rendimientos 
El primer modelo propuesto es un modelo Markov – Switching, también conocido como 
Modelo Markov de cambio de régimen (García-Escribano, 1999). Para este caso 
particular se consideraron dos (2) regímenes ^` (uno de alta volatilidad y otro de baja 
volatilidad) y se asumió un comportamiento lognormal de la serie de datos 
(rendimientos de los precios de la bolsa de energía mensuales). 
La representación de un modelo lognormal sería: 
a`bca`   ~  eL"f  , √f &   h   log a`bca`   ~  L	f , fl 
Donde:  
eL denota la distribución lognormal, L la distribución normal,  es la media del 
logaritmo de los retornos y  es la deviación estándar, en aplicaciones financieras  se 
refiere a la volatilidad. (Hardy, 2003. p 24).  Adicionalmente los rendimientos de la 
serie son independientes. 
De acuerdo con lo anterior, la representación del modelo lognormal con cambio de 
régimen de dos estados para la serie de rendimientos sería: 
log ma`bca` n^`o ~  "p ,  pl & 
Donde p  y  pl   son la media y la varianza de cada uno de los regímenes. 
Una característica especial del modelo Markov – Switching es el supuesto que la 
variable no observada del cambio de régimen ^`   q r1,2, … , Du es gobernada por un 
tiempo discreto, proceso estocástico de Markov de estados discreto (Krozig, 1997), 
cuya matriz de transición  indica las probabilidades de movimiento entre los 
regímenes y está definida por: 
 v   Cw^`b=  x | ^`  yz,  ∑  v{v<=  1  para y, x q r1,2, … , Du 
Asumiendo que ^` sigue un proceso de Markov de D estados, ergódico e irreductible. 
   } == ~ ={  {= ~ {{, para nuestro caso de 2 regímenes    w
== =ll= llz 
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Con lo anterior se tiene que para un modelo lognormal con cambio de régimen de dos 
estados es necesario estimar 6 parámetros Θ   r=, l, =, l, =l, l=u 
 
4.2.1 Identificación de los parámetros 
Para determinar los parámetros del modelo planteado, existen diferentes métodos 
como el algoritmo “Expectation Maximization (EM)” propuesto por Hamilton (1990), 
“the Gibbs sampling approach” de Albert y Chib (1993), el de Máxima Verosimilitud 
(maximum likelihood estimation - MLE) propuesto por Hamilton (1989). (Shyh-Wei 
Chen, 1999. p. 6).  
Otro método es la Aproximación Bayesiana, el cual en sus orígenes estuvo limitado 
por la dificultad en la combinación de la distribución de los datos y los parámetros, sin 
embargo con las técnicas de simulación modernas las restricciones fueron 
sustancialmente eliminadas y en la actualidad los métodos Bayesianos son 
ampliamente utilizados en las áreas de la inferencia estadística (Hardy, 2003). 
 
Para la presente investigación se empleó el método del Máxima Verosimilitud 
propuesto por Hamilton (1989), el cual ha sido ampliamente empleado por diferentes 
investigadores (Hardy, 2001), (Hardy, 2003), (Shyh-Wei Chen, 1999), (Melo, 1997), 
(Guo, 2011), (Marcellino, 2005), (García-Escribano, 1999), (Jeremy, 2007) entre otros. 
 
4.2.1.1 Método de Máxima Verosimilitud (MLE) (Gómez, 2005) 
Definiciones: considerar una variable aleatoria a descrita por la    	a.  El espacio 
de muestras está constituido por todos los posibles valores de a.  Un conjunto de O 
observaciones independientes de a se llama una muestra de tamaño O. 
Es posible definir un nuevo espacio de muestras constituido por todos los posibles 
valores del vector a   	a=, ~ , a#. Es decir, la muestra se considera formada por una 
sola medida aleatoria, caracterizada por las cantidades 	a=, ~ , a#. 
Las O medidas son independientes 
La  es la misma para cada medida 
( ) ( ) ( ) ( )nnmuestra xfxfxfxxxf LL 2121 ,, =  
 79
 
Considerar la situación donde se han realizado O medidas de una variable aleatoria 
cuya  se desconoce.  El problema central es inferir las propiedades de 	a 
basándose en las observaciones 	a=, ~ , a#.  Específicamente, deseamos construir 
funciones de los a  para estimar las propiedades de 	a. 
A menudo se tiene una hipótesis para la    	a;   de un parámetro desconocido (o 
más generalmente de un vector de parámetros    	=, ~ , #. 
El objetivo es entonces construir funciones de los a  que permitan estimar los 
parámetros .  Una función de a=, ~ , a# que no contiene parámetros desconocidos se 
denomina estadística. 
Una estadística que se utiliza para estimar una propiedad de una  (media, 
varianza, etc.) se llama un estimador. 
Notación: El estimador de un parámetro  (cuyo valor exacto no se conoce ni es obvio 
que pueda, en general conocerse) se suele notar como . 
Decimos que un estimador es consistente si converge al valor auténtico del parámetro 






El procedimiento por el cual estimamos el valor de un parámetro θ  a partir de los 
datos a=, ~ , a# se denomina ajuste (de los datos al parámetro). 
Puesto que un estimador θ  	a=, ~ , a# es una función de variables aleatorias, en sí 
mismo una variable aleatoria. Es decir, si el experimento se repite muchas veces, para 
cada muestra a   	a=, ~ , a# el estimador θ  tomará valores diferentes, distribuidos de 
acuerdo a cierta   	,  que depende del auténtico valor de parámetro. Esta  
se denomina distribución de muestreo. 
 
Aplicación 
Considerar a distribuida de acuerdo a 	a ;   donde q es un parámetro (o vector de 
parámetros) desconocido. 
Suponiendo O medidas de a, a= ~ a#. Puesto que las medidas son independientes, la 
probabilidad de que a= esté en 2a=, a=   a=:, al esté en 2al, al  al:, es: 
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Si la  y el (los) parámetro(s) describen realmente los datos, esperamos alta 
probabilidad para los datos que hemos medido. Análogamente un parámetro cuyo 
valor se desvíe mucho del auténtico resultará en baja probabilidad para las medidas 
observadas. 
Función de verosimilitud 







Probabilidad máxima para la  y parámetros correctos. Por tanto la función: 








Será máxima para la  y parámetros correctos. En estadística clásica e	 no es la  de  sino la  conjunta de los a donde: 
 se trata como un parámetro (del que la  depende) 
Los a  están fijados (los datos ya han sido adquiridos) 
En estadística Bayesiana, podemos tratar e	  e	a| como la  de a dado  y a 
usar el teorema de Bayes para calcular la probabilidad posterior 	|a. 
Se definen los estimadores de máxima verosimilitud de los parámetros como aquellos 









La definición no garantiza que los estimadores MV sean “óptimos”, sin embargo, 
suelen ser la aproximación más aceptable al problema de estimar parámetros. 
Algunas desventajas del método de Máxima Verosimilitud son: los resultados 
asintóticos no aplican para modelos estrictamente estacionarios, no es posible confiar 
en los parámetros estimados cerca de los límites y las propiedades asintóticas son 
útiles, sólo si tiene una muestra razonablemente grande. (Hardy, 2003. p. 52) 
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4.2.1.2 Función de máxima verosimilitud (Chang-Jin, 1999, p. 59 a 61) 
Considerando un modelo lognormal sin cambio de régimen: 
`   log a`bca`   ~  L	f , fl 
Donde a` es un vector de variables exógenas.  Para estimar los parámetros del 
modelo, se tiene que la función de máxima verosimilitud está dado por: 
ln e  V ln"	`&`<=  
Donde: 
	`  1√2l a 0$ 	` $  
l2l ? 
La función de máxima verosimilitud puede ser maximizada respecto a  y l. 
Para un modelo con cambios estructurales en los parámetros, se tiene: 
`  p  `,            1, 2, ~ ,  `~L"0, pl &, 
p  =	1 $ ^`  l^` pl  =l	1 $ ^`  ll^` ^`  1  2,    	regimen 1 o 2 
Bajo el régimen 1, los parámetros están dados por = y =l y bajo el régimen 2, los 
parámetros están dados por l y ll. 
El problema con el modelo planteado es que los estados ^` no son observados, en 
este caso para determinar la función de máxima verosimilitud se realizan los siguientes 
pasos: 
Primero, se considera la función de densidad de probabilidad de ` y la variable no 
observada ^` como el producto del condicional y las densidades marginales: 
` , ^` | Θ`=  ` | ^`, Θ`=^` | Θ`= 
Donde Θ`= se refiere a la información de los parámetros en el tiempo  $ 1. 
 82
Segundo, para obtener la densidad marginal de `, se integra la variable ^` por encima 
de la densidad conjunta (Chang, pag 61) por la suma de los posibles valores de ^`: 
` | Θ`=  V ` , ^` | Θ`=lp<=  
  V ` | ^`, Θ`=lp<= ^` | Θ`= 
  12=l a 0$
	` $ =l2=l ?   Prw^`  1 | Θ`=z 
 12ll a 0$
	` $ ll2ll ?  Prw^`  2 | Θ`=z 
La función de máxima verosimilitud está dada por: 
ln e   V ln  V ` | ^`, Θ`= Prw^` | Θ`=zlp<= 

`<=  
Ahora es necesario calcular los pesos de los factores Prw^`  1 | Θ`=zy Prw^` 
2 | Θ`=z, los cuales luego de aplicar el filtro de Hamilton, en estado estable están 
dados por: 
=   Prw^  1 | Θ`=z   1 $  ll2 $ ll $ == 
l  Prw^  2 | Θ`=z   1 $ ==2 $ ll $ == 
Esta es la función que debe maximizarse respecto a los seis (6) parámetros =, l, =, l, ==, ll. 
 
4.2.2 Punto de inicio para la identificación de los parámetros 
Los valores iniciales para la identificación de los parámetros es importante para 
garantizar la identificación de un máximo global.  Por supuesto depende del algoritmo 
de optimización que se emplee en la maximización de la función de máxima 
verosimilitud.  Así por ejemplo metodologías como Newton Rapson, Newton Rapson 
Mejorado, que utilizan el cálculo de gradientes para la identificación del máximo de 
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una función, requieren un punto de inicio razonable26 para prevenir la identificación de 
un máximo local.  Cabe anotar que otras metodologías como los Algoritmos Genéticos 
no requieren punto de inicio para la identificación de los parámetros. 
En concordancia con lo anterior y por recomendaciones del profesor Norman Giraldo27, 
se procedió a implementar la siguiente metodología empleada en algunos trabajos de 
estadística y que aporta a la identificación un punto de partida adecuado, aunque 
carece de una validación estrictamente matemática: 
“Luego de tener definida la función de máxima verosimilitud, la idea es fijar todos los 
parámetros e iniciar la variación de cada uno de ellos, dejando los demás fijos, en un 
rango que debe variar dependiendo de los valores que la función de máxima 
verosimilitud arroje, los cuales deben a la par graficarse, de tal forma que se observe 
el comportamiento de la función sobre dicho parámetro” (Giraldo, 2011). 
Lo anterior puede entenderse como realización de cortes transversales sobre una 
función de varios parámetros, para nuestro primer caso r=, l, =, l, ==, llu, con la 
metodología anterior se logra caracterizar la función para cada uno de sus parámetros, 
identificando la existencia de regiones planas y regiones con múltiples picos.  
La Figura 16 y la Figura 17 Muestran el comportamiento la función de máxima 
verosimilitud para el modelo Lognormal con cambio de régimen - sobre los 
rendimientos, al variar cada uno de sus parámetros de forma individual, dejando los 
demás fijos. 
                                               
26 Palabra empleada por la Hardy, 2003. p. 56. “todas las optimizaciones de este capítulo 
fueron maximizadas empleando el solver de Excel, para esto es necesario encontrar valores de 
inicio razonables para evitar encontrar máximos locales” 
27 Profesor Asociado Universidad Nacional – Sede Medellín, Escuela de Estadística. 
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Figura 16  Variación de la Función de Máxima Verosimilitud en función de cada una de 
las medias y las desviaciones estándar 
 
Figura 17  Variación de la Función de Máxima Verosimilitud en función de cada una de 
las probabilidades 
 
De acuerdo con los resultados de las gráficas anteriores, es posible concluir que no 
existen regiones planas al realizar los cortes transversales de la función y por tanto se 
espera que exista un máximo global cercano al punto máximo de los parámetros 
graficados.  En ese orden de ideas se tomó como punto de inicio para la optimización 
de la función de máxima verosimilitud valores para los parámetros cercanos a los 
puntos máximos identificados. (por ejemplo =  0.0, l  0.04, =  0.18, l  0.1, =,l  0.05  y  l,=  0.05). 
 
4.2.3 Resultados Modelo Lognormal con cambio de régimen - sobre los rendimientos 
En la Figura 18 se presenta la serie de rendimientos de los precios de la energía en 
bolsa a lo largo de toda su historia (julio de 1995 hasta octubre de 2011), sin embargo 
para la corrida del modelo descrito se emplearon los datos desde junio de 1998 hasta 
octubre de 2011.  Los precios desde julio de 1995 hasta mayo de 1998 no se emplean 
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dado que en dicho período se presentó un fenómeno de El Niño fuerte, asociado con 
la reciente implementación de la Bolsa de Energía, lo cual desencadenó un aumento 
muy significativo en los precios.  Cabe anotar que luego de éste evento se han 
presentado nuevos fenómenos de EL Niño, sin que se halla presentado un alza en los 
precios similar a la que se presentó en el período indicado, lo anterior debido a los 
ajustes realizados a la reglamentación CREG 026 de 2000, CREG 034 de 2001, Cargo 
por Confiabilidad, embalsamiento fenómeno de El Niño 2009 – 2010, Estatuto de 
Desabastecimiento, etc. 
Figura 18  Retornos de los precios de la energía en bolsa 
 
En concordancia con lo anterior, se procedió a implementar en Matlab el modelo de 
Markov con cambio de régimen de dos estados para la serie de rendimientos, 
empleando para la optimización de la función de Máxima Verosimilitud dos 
metodologías diferentes: 
Algoritmo Punto Interior28, a través de la función fmincon del Matlab, el cual permite 
resolver problemas de minimización29 sujetos a restricciones así: 
min 	a, x   	a  0  	a K 0 
El algoritmo emplea los siguientes pasos en cada iteración: 
• Un paso directo en 	a, , el paso intenta resolver el problema a través de una 
                                               
28 En la ayuda del Matlab se denomina “Interior Point Algorithm” 
29 A lo largo de la investigación se ha planteado el problema de identificar el máximo de la 
Función de Máxima Verosimilitud, sin embargo los algoritmos generalmente implementados en 
los programas estadísticos resuelven problemas de minimización, así que para obtener el 
máximo de la función, simplemente se cambia el signo de la función de Máxima Verosimilitud. 
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aproximación lineal así: (llamado paso de Newton) l e	a,   0  ,   	a  0  y 
En caso de no resolver el problema, realiza el siguiente paso. 
• Un paso de gradiente conjugado30 que emplea la aproximación “trust-region”, la 
cual considera el problema de minimización sin restricciones, donde la función 
toma argumentos del vector y retorna escalares.  La idea básica consiste en 
aproximar  a través de una función , que rezonablemente refleje el 
comportamiento de la función  en un vecindario L alrededor del punto a.  
Dicho vecindario es la “trust-region”. 
En concordancia con lo anterior, los ajustes definidos para la optimización empleando 
la función “fmincon” fueron: 
Algoritmo: interior-point 
Máximo número de iteraciones: 10000 
Tolerancia de convergencia para los parámetros: 1e-10 
Tolerancia de convergencia para la función: 1e-10 
Cálculo de la Hessiana: Si 
 
Algoritmos Genéticos: a través de la función “ga” del Matlab, la cual permite resolver 
problemas de minimización similares a los indicados en el algoritmo de punto interior: 
min 	a, x   	a  0  	a K 0 
La idea básica del algoritmo consiste en generar saltos de forma aleatoria dentro del 
rango definido para los parámetros y sobre cada uno de estos puntos se realiza el 
proceso de minimización, los cuales posteriormente son comparados con el fin de 
tomar la solución más óptima.  La función permite parametrizar el número de saltos, el 
número de iteraciones con que será minimizada la función en cada salto, además de 
los criterios de convergencia, los cuales son por verificación de la tolerancia en el 
cambio de los parámetros y/o por verificación de la tolerancia en la función de Máxima 
Verosimilitud. 
                                               
30 En la ayuda del Matlab se denomina “conjugate gradient” 
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options = gaoptimset('TolFun',1e-10, 'TolCon',1e-6, 'PopulationSize', 
100,... 
    'Generations', 100000, 'UseParallel', 'always'); 
En concordancia con lo anterior, los ajustes definidos para la optimización empleando 
la función “ga” fueron: 
Número de escenarios (saltos): 1000 
Número de iteraciones: 100000 
Tolerancia de convergencia para los parámetros: 1e-10 
Tolerancia de convergencia para la función: 1e-10 
Se decidió implementar la identificación de los parámetros mediante dos metodologías 
diferentes con el fin de conseguir un mayor grado de certeza en la identificación del 
máximo global para la función de Máxima Verosimilitud planteada.  Cabe anotar que 
los resultados obtenidos con ambas metodologías para todos los modelos planteados 
a lo largo de la investigación, arrojaron resultados similares, sin embargo para la 
documentación de los modelos se emplearon los resultados con el mayor valor de la 
función de Máxima Verosimilitud. 
Con forme se indicó en los párrafos anteriores, la función se maximizó respecto a los 
seis parámetros r=, l, =, l, =l, l=, u.  Los resultados se presentan en laTabla 6 y en 
la Figura 19 se observan las probabilidades de permanencia en cada uno de los 
regímenes. 
Tabla 6  Resultados Modelo Lognormal con cambio de régimen - sobre los 
rendimientos 
Serie de rendimientos mensuales =  $0.0012  (0.0160) =  0.1849  (0.0116) =,l  0.0621  (0.0341) l  0.0510  (0.0149) l  0.0447  (0.0139) l,=  0.3638  (0.1358) 
Máximo de la función = 58.6913 
En paréntesis está el error estándar estimado 
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Figura 19  Probabilidades de permanencia en el régimen 1 y en el régimen 2 
 
De acuerdo con los resultados anteriores, se identificaron dos estados, el estado o 
régimen 1 con una media muy cercana a cero y una desviación estándar alta 
comparada con la desviación estándar del régimen 2, adicionalmente se tiene una 
probabilidad de permanecer en el régimen 1 mayor a la probabilidad de permanecer 
en el régimen 2, igualmente sucede con las probabilidades de cambio de estado, es 
decir que la probabilidad de estar en el régimen 2 y pasar el régimen 1 es mayor que 
la probabilidad de estar en el régimen 1 y pasar el régimen 2, esto igualmente se 
refleja en la Figura 19, donde la probabilidad de permanencia en el régimen 1 a lo 
largo de la historia es mayor que la del régimen 2. 
 
4.2.4 Significancia de los parámetros 
Una característica adicional de la función de máxima verosimilitud, es que la segunda 
derivada de la función puede ser usada para estimar los errores estándar de la 
distribución de muestreo de los parámetros.  Específicamente, se calcula la inversa del 
negativo de la esperanza de la segunda derivada de la función de máxima 
verosimilitud. 
/$  0 £lee££?A
= 
Para el caso de un solo parámetro 








Régimen 1 Régimen 2
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Hesiana31, para el caso de varios parámetros, el resultado será una matriz.  El 
negativo de la esperanza de ésta matriz es llamado la matriz de información32, luego al 
invertir ésta matriz, los campos de la misma corresponden con la varianza de los 
parámetros en su diagonal y las covarianzas asintóticas de los parámetros se 
encuentran fuera de la diagonal.  La raíz cuadrada de los elementos de la diagonal son 
los errores estándar de los parámetros de la función de máxima verosimilitud. (Scott, 
2003) 
Un problema que surge en la práctica es que si la función de máxima verisimilitud es 
compleja, la matriz de información es difícil de calcular analíticamente y en estos 
casos se pueden usar métodos numéricos. (Hardy, 2003) 
Para los modelos desarrollados a lo largo de la presente investigación, se emplearon 
diferentes métodos numéricos así: inicialmente y dado que una de las funciones de 
optimización empleada en Matlab es la “fmincon”, se configuraron las opciones de la 
misma para que presentara el cálculo de la matriz Hesiana que dicha función emplea 
para el cálculo de los parámetros (segunda derivada del Lagranjiano). 
l e	a,   l	a  V  l¨ 	a  V  l¨ 	a 
Sin embargo y luego de identificar diferentes modelos con ajustes de tipo gráfico 
“adecuados”33 los resultados (errores estándar) en general arrojaban valores altos, con 
lo cual la significancia de los parámetros era cuestionable en cuanto al aporte que los 
mismos realizaban al modelo. 
 
Dado lo anterior se procedió a implementar la fórmula de cinco puntos reportado en los 
libros clásicos de análisis numérico como (Burden, 2004), para el cálculo de las 
derivadas de orden superior, con el fin de comparar los resultados con los obtenidos 
de la Hesiana que arroja la función “fmincon” de Matlab. 
La derivada de una función  en a es 
                                               
31 En ingles: Hessian matrix 
32 En ingles Information matrix 
33 Se refiere a la comparación de los datos históricos vs los calculados con el modelo. 
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©	a  limªh 	a    $ 	a  
La ecuación anterior permite calcular una aproximación de la derivada para valores 
pequeños de , sin embargo no es muy útil debido al error por redondeo. (Burden, 
2002, p. 167) 
Para solucionar lo anterior y obtener una adecuada aproximación de ©	a, se han 
desarrollado diferentes metodologías como: la fórmula de tres puntos, la fórmula de 
cinco puntos y la Extrapolación de Richardson, entre otros. un desarrollo completo de 
las metodologías indicadas se encuentra en (Burden, 2002). 
Para los modelos desarrollados en la presente investigación se empleó la fórmula de 
cinco puntos, la cual presenta aproximadamente la mitad del error de la fórmula de 
tres puntos. (Burden, 2002, p. 171). 
 
Fórmula de los cinco puntos para la primera derivada: 
©	a  12 2	a   $ 	a $ : $ l6 	«	¬= 
Donde ¬= está entre 	a $  y 	a   
También es posible derivar métodos para obtener las aproximaciones a derivadas de 
orden superior de una función, como la fórmula de los cinco puntos para la segunda 
derivada implementada en Matlab para el cálculo de los errores estándar de los 
parámetros de la función: 
©©	a  1l 2	a $  $ 2	a  	a  : $ l12 	­	¬= 
Para alguna ¬, donde a $  ® ¬ ® a   
 
La Tabla 7 presenta el cálculo de los errores estándar bajo las dos (2) metodologías 
indicadas (con la hessiana suministrada por la función “fmincon” de Matlab y el método 
de los 5 puntos). 
Tabla 7  Errores estándar 
Parámetro =  $0.0012 l  0.0510 =  0.1849 l  0.0447 =l  0.0621 l=  0.3638 
Error 




0.0160 0.0149 0.0116 0.0139 0.0341 0.1358 
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De los resultados anteriores se observa como los errores obtenidos con la matriz 
Hesiana reportada por la función “fmincon” son más altos que los errores calculados 
por el método de los cinco puntos, esto como se mencionó antes tiene implicaciones al 
momento de establecer la significancia de los parámetros. 
 
Adicional a lo anterior (Benjamin S. Skrainka, 2009) reportó los problemas que existen 
en el cálculo de la matriz Hesiana que arroja la función “fmincon” del Matlab así: 
“La Hesiana retornada por “fmincon” no es una Hesiana: 
• Calculada por BFGS, sr1, u otro esquema de aproximación34 
• Una actualización de la matriz de identidad de rango 1 
• Requiere al menos tantas iteraciones como el tamaño del problema 
• Dependiente de la calidad del punto de inicial supuesto, x0 
• A menudo construido con restricciones de convexidad 
La Hesiana de “fmincon” difiere considerablemente de la verdadera Hessiana, sólo 
chequea valores propios o número condicional.”35 
En concordancia con lo anterior se descartó el cálculo de los errores con la Hesiana 
reportada por la función “fmincon” y se empleó el método de los cinco puntos así: 
Bajo la hipótesis que los parámetros se distribuyen de forma normal, se tiene que para 
un determinado coeficiente su intervalo de confianza al 95% vendrá dado por: 
¯   2¯ $ 1.96  , ¯  1.96  : 
Donde :  es el error estándar. 
La inclusión de la unidad en el intervalo de confianza es indicativa de la ausencia de 
significación.  Un cálculo equivalente sería dividir el valor de cada uno de los 
parámetros por el error estándar calculado y el resultado en valor absoluto debe ser 
mayor o igual a 1 para concluir que el parámetro es significativo, la Tabla 8 presenta el 
cálculo indicado para establecer la significancia de los parámetros. 
 
                                               
34 Modelos de aproximación reportados en Matlab, por ejemplo para el BFGS, reporta: “calcula 
la Hesiana por una aproximación “dense quasi-Newton” 
35 Traducido al español de la fuente principal que se encuentra disponible en: 
http://ice.uchicago.edu/2009_presentations/Skrainka_OptHessians.pdf 
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Tabla 8  Prueba significancia de los parámetros 
Parámetro = l = l =l l= 
Parámetro / 
Error  -0.0724 3.4240 15.9519 3.2162 1.8206 2.6791 
 
De acuerdo con lo indicado, se tiene que el parámetro = carece de significancia. Una 
alternativa para solucionar la situación anterior, es fijar el parámetro =, considerando 
que este representa la media del régimen con rendimientos muy pequeños (cercanos 
a cero).  A pesar de la carencia de significancia del parámetro = se realizará la 
evaluación de los residuales como un ejercicio académicos que pretende mostrar la 
metodología que será empleada en los modelos siguientes. 
 
4.2.5 Análisis de residuales del modelo 
Con los resultados obtenidos hasta este punto, se tiene que el modelo Modelo 
Lognormal con cambio de régimen - sobre los rendimientos representa el 
comportamiento de la serie de tiempo de forma adecuada, sin embargo aún falta 
determinar si la serie de residuales obtenida con dicho modelo es ruido blanco. 
Las condiciones que deben cumplir los residuales del modelo para garantizar su 
comportamiento como ruido blanco son: 
• [ ] 0=jE ε   para  nj ,,2,1 L=   la media es constante e igual a cero. 
• [ ] 2σε =jVar   para nj ,,2,1 L=   la varianza es constante e igual 2σ . 
• ( ) jiji yCov εεεε 0, =   incorrelacionados para todo  njiji ,,2,1,, L=≠ . 
• 
( )2,0~ σε Nj   donde  nj ,,2,1 L= . 
 
La media cero indica que la función de autocorrelación coincide con su autocovarianza 
y considerar que la varianza del proceso es constante, indica un proceso estacionario.  
Adicionalmente, el ruido blanco en sentido estricto presenta un valor en cada instante 
de tiempo que no depende de cual haya sido su valor en los instantes precedentes y 
que no ejerce ninguna influencia en sus valores futuros, es decir que no es posible 
obtener más información de la serie de tiempo que aporte a la estimación de valores 
futuros a partir de un modelo de regresión (Diebold, 2001). 
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Para determinar si un proceso es ruido blanco, deben realizarse a lo sumo O/4 
pruebas de hipótesis sobre la significancia de los parámetros de correlación para 
determinar si un proceso es ruido blanco. (Correa, 2000. p. 51) 
Los resultados de los estadísticos anteriores se presentan en la Tabla 9, los cuales se 
ejecutaron con el programa Statistical Analysis System (SAS)36. 
Tabla 9  Resultados evaluación ruido blanco serie de residuales 
Modelos 
evaluados 
Estadísticos de prueba 





0 0.03 1.17 0 0.04 0.36 0.99 0.73 
De los resultados anteriores, se concluye que la media es igual a cero (0), el supuesto 
de normalidad de los errores se satisface, puesto que el valor de  de la prueba de 
Shapiro-Wilk es vpnor = 0.73; se acepta la hipótesis que quiere decir que los errores 
son normales.  Falta aún verificar la igualdad de la varianza, la probabilidad de los 
estadísticos de Liung Box superior a ± y la autocorrelación. Los resultados se 
presentan en la Tabla 10. 
Tabla 10  Pruebas sobre la serie de residuales 
                                       Autocorrelaciones                                        
Retardo   Covarianza   Correlación   -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1     Error std  
                                                                                                
       0     0.029250       1.00000   |                    |********************|            0  
       1   0.00094942       0.03246   |                 .  |* .                 |     0.078811  
       2   -0.0069059       -.23610   |               *****|  .                 |     0.078894  
       3   -0.0069952       -.23916   |               *****|  .                 |     0.083167  
       4   -0.0010933       -.03738   |                 . *|  .                 |     0.087334  
       5    0.0035511       0.12141   |                 .  |**.                 |     0.087433  
       6   0.00099166       0.03390   |                .   |*  .                |     0.088474  
       7   0.00015791       0.00540   |                .   |   .                |     0.088555  
       8   -0.0023242       -.07946   |                . **|   .                |     0.088557  
       9   -0.0017465       -.05971   |                .  *|   .                |     0.088999  
      10   -0.0005255       -.01796   |                .   |   .                |     0.089247  
      11   0.00091036       0.03112   |                .   |*  .                |     0.089270  
      12    0.0036202       0.12377   |                .   |** .                |     0.089337  
_______________________________________________________________________________________________ 
                        Comprobación de autocorrelación del ruido blanco                        
                                                                                                
       Para       Chi-           Pr >                                                           
    retardo   cuadrado    DF    ChiSq   -----------------Autocorrelaciones-----------------     
                                                                                                
          6      21.78     6   0.0013    0.032   -0.236   -0.239   -0.037    0.121    0.034     
         12      26.41    12   0.0094    0.005   -0.079   -0.060   -0.018    0.031    0.124     
_______________________________________________________________________________________________ 
                                      The TTEST Procedure                                       
                                   Variable:  res32  (res32)                                    
Obs           Método              Media       95% CL Media       Dev std      95% CL Dev std   
A                              -0.00395     -0.0335   0.0256      0.1338      0.1159   0.1583  
 B                               0.00360     -0.0417   0.0489      0.2036      0.1762   0.2412  
 Diff (1-2)    Combinada        -0.00755     -0.0611   0.0460      0.1721      0.1550   0.1933  
 Diff (1-2)    Satterthwaite    -0.00755     -0.0613   0.0462                                   
                                               
36 Es un poderoso programa para la manipulación y el análisis de información cuantitativa. 
Tiene la ventaja de ser usado en casi todas las universidades del mundo, así como en muchas 
empresas. (Correa Morales, 2004) 
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Método           Varianzas        DF    Valor t    Pr > |t|                   
Combinada        Igual           159      -0.28      0.7811                   
Satterthwaite    Unequal      136.27      -0.28      0.7817                   
_______________________________________________________________________________________________ 
                                     Igualdad de varianzas                                      
                       Método      Num DF    Den DF    F-Valor    Pr > F                        




La prueba de verificación de igualdad de la varianza Pr > F, no se satisface a un nivel 
de significancia del 95% (±  0.05.  La probabilidad de los estadísticos de Liung Box 
es inferior (0.0013 y 0.0094), lo que indica que si existe correlación de los errores, 
además la gráfica de autocorrelación ratifica lo indicado, los valores dados por los (*) 
se encuentran fuera del intervalo de confianza definido por los puntos (.) para los 
rezagos 2 y 3. 
A pesar de que la serie de residuales no cumple con todos los supuestos de ruido 
blanco, se procedió a calcular la función de densidad de probabilidad en el largo plazo 
como un ejercicio académico en el cual se desarrolla la metodología. 
 
4.2.6 Función de densidad de probabilidad en el largo plazo para el Modelo 
Lognormal con cambio de régimen - sobre los rendimientos  
Dadas las características de la función Lognormal, es posible identificar la función de 
densidad de probabilidad en el largo plazo de forma analítica, a continuación se 
desarrolla la propuesta analítica presentada en (Hardy, 2003), se conserva la notación. 
Al aplicar el modelo de cambio de régimen es útil contar con una distribución de 
probabilidad para el número total de meses que permanece en el régimen 1.  
Podemos usar esta función de probabilidad para calcular la función de distribución, 
función de densidad, o momentos del proceso de rendimientos, en este caso del 
precio de la energía en bolsa. 
Sea ( el número total de meses que permanece en el régimen 1 en el intervalo 2, O, y 
considere Prw(`  C | ρ`=z, para C  0, 1, … , O $   y    1, … , O $ 1.  Con lo anterior 
Prw(`  C | ρ`=z  0 para C M O $     C ® 0. 
Por ejemplo, Prw(#=  0 | ρ`=  1z es la probabilidad que la última unidad de tiempo 
no permanezca en el régimen 1 dado que el proceso está en el régimen 1 en el 
período previo.  Esto es, para  ³ 2O $ 2, O $ 1:, entonces Prw(#=  0 | ρ`=  1z =l, de forma similar se tiene: 
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Prw(#=  1 | ρ`=  1z  == 
Prw(#=  0 | ρ`=  2z  ll 
Prw(#=  1 | ρ`=  2z  l= 
A partir de estos valores es posible trabajar hacía atrás para identificar las 
probabilidades requeridas para (  (, empleando la siguiente relación: 
́ w(`  C | µ`=  1z  ¶p·¸,¸ ́ w(`b=  C $ 1 | µ´  1z  ¶p·¸,¥ ́ w(`b=  C | µ´  2z 
 
Es posible encontrar la función de probabilidad para ( condicional en el régimen 1 
como el punto inicial, ́ w(  C | µ=  1z y condicional en el régimen 2 como el punto 
inicial ́ w(  C | µ=  2z.  Usando la distribución estacionaria para los regímenes, es 
posible encontrar la función de probabilidad de ( como: 
́ 2(  C:  	C  =́ w(  C | µ=  1z  l́ w(  C | µ=  2z 
 
Ahora usando la función de probabilidad para (, es posible calcular analíticamente la 
distribución del índice de retorno total para un tiempo O.  Sea ^# representa el índice 
de retorno total en O, se asume ^  1, entonces: 
^# | ( ~ ¹OCº¹"»	(, »	(& 
Donde: 
»	(  (=  	O $ (l 
»	(  ¼(=l  	O $ (ll 
Entonces, si 	C es la función de probabilidad para ( 
½¾	a  ́ 2^# K a:  V ́ w^# K a | (  Cz	C#´<  
 V Φ 0log a $ »	C» ? 	C
#
´<  
Donde Φ es la distribución de probabilidad de la función normal estándar. De forma 
similar para la función de densidad de probabilidad de ^#: 
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¾	a  V À 0log a $ »	C»	C ? 	C
#
´<  
Donde À	O es la función de densidad de la normal estándar. 
La ecuación anterior ha sido empleada para calcular la función de densidad de 
probabilidad para los precios de la energía en bolsa mensuales para   10 años 
identificado con el modelo Lognormal con cambio de régimen de 2 estados, que se 
presenta en la Figura 20. 
Figura 20  Función de densidad de probabilidad en el período 120 - modelo Lognormal 
con cambio de régimen 
 
De la Figura 20 se observa como la probabilidad más alta estaría alrededor de los 
0.034 unidades lo cual querría decir que invertir en el precio de la bolsa de energía es 
un mal negocio, se tendrían rentabilidades con las cuales se perdería parte de la 
inversión con una alta probabilidad, lo cual contradice la realidad del Mercado, lo 
anterior reafirma lo indicado por algunas de las pruebas realizadas sobre los 





























Ganancias acumuladas de una unidad de inversión (t = 10 años)
Modelo Lognormal con cambio de régimen
Modelo Lognormal
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4.3 Modelo Lognormal con cambio de régimen – sobre el logaritmo de los 
precios 
El segundo modelo propuesto es un modelo Markov de cambio de régimen de dos 
estados sobre la serie del logaritmo de los precios de la energía en bolsa, se 
consideraron dos (2) regímenes ^` (uno precios altos y otro de precios bajos) y se 
asumió un comportamiento lognormal de la serie de datos. 
Tomar el logaritmo de los datos de una serie determinada reduce la dispersión de los 
mismos y facilita la identificación de tendencias, saltos y comportamientos a lo largo de 
la historia.  Cabe anotar que se realizaron simulaciones tanto con los precios en pesos 
constantes de octubre de 2011 como con el logaritmo de los mismos, encontrando con 
estos últimos una mejor identificación en los parámetros de los modelos. 
La representación del modelo es similar a la del modelo 1: 
a`bca`   ~  eL"f  , √f &   h   log a`bca`   ~  L	f , fl 
Donde:  
eL denota la distribución lognormal, L la distribución normal,  es la media del 
logaritmo de los precios y  es la deviación estándar.  Adicional a lo anterior se asume 
que los precios de la serie son independientes. 
De acuerdo con lo anterior, la representación del modelo lognormal con cambio de 
régimen de dos estados para la serie de precios sería: 
log ma`bca` n^`o ~  "p ,  pl & 
Donde p  y  pl   son la media y la varianza de cada uno de los regímenes. 
La matriz de transición  indica las probabilidades de movimiento entre los regímenes 
así: 
 v   Cw^`b=  x | ^`  yz  para y  1, 2, x  1,2 
Con lo anterior se tendría que para un modelo lognormal con cambio de régimen de 
dos estados es necesario estimar 6 parámetros Θ   r=, l, =, l, =l, l=u 
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4.3.1 Identificación de los parámetros y punto de inicio 
Para la identificación de los parámetros y el punto de inicio para la identificación de los 
mismos, fueron empleadas las metodologías descritas en los numerales 4.2.1 y 4.2.2, 
es decir el método del Máxima Verosimilitud y la metodología de cortes transversales 
propuesta por (Giraldo, 2011). 
Figura 21  Variación de la Función de Máxima Verosimilitud en función de cada una de 
las medias   
 
Figura 22  Variación de la Función de Máxima Verosimilitud en función de cada una de 
las desviaciones   
 
Figura 23  Variación de la Función de Máxima Verosimilitud en función de cada una de las 






























































De acuerdo con los resultados de las gráficas anteriores, es posible concluir que no 
existen regiones planas al realizar los cortes transversales de la función y por tanto se 
espera que exista un máximo global cercano al punto máximo de los parámetros 
graficados. En ese orden de ideas se tomó como punto de inicio para la optimización 
de la función de máxima verosimilitud valores para los parámetros cercanos a los 
puntos máximos identificados. 
4.3.2 Resultados Modelo Lognormal con cambio de régimen - sobre el logaritmos de 
los precios 
En la Figura 24 se presenta la serie de los precios de la energía en bolsa desde enero 
de 1996 hasta octubre de 2011, sin embargo para la corrida del modelo descrito se 
emplearon los datos desde junio de 1998 hasta octubre de 2011. 
Figura 24  Precios de la energía en bolsa ($ constantes de octubre de 2011) 
 
En concordancia con lo anterior, se procedió a correr en Matlab el modelo de Markov 
con cambio de régimen de dos estados para la serie de rendimientos. 
Con forme se indicó, la función se maximizó respecto a los seis parámetros r=, l, =, l, =l, l=, u.  Los resultados se presentan en la Tabla 11 y en la Figura 25 
se observan las probabilidades de permanencia en cada uno de los regímenes. 
Tabla 11  Resultados Modelo Lognormal con cambio de régimen – sobre el logaritmo 
de los precios de la energía en bolsa 
Serie de rendimientos mensuales =  4.4363  (0.0237) =  0.2180  (0.0154) =,l  0.0155  (0.0114) l  4.5047  (0.1057) l  0.5999  (0.0764) l,=  0.0415  (0.0333) 
Máximo de la función = - 29.8946 
 100
En paréntesis está el error estándar estimado 
Figura 25  Probabilidades de permanencia en el régimen 0 y en el régimen 1 
 
4.3.3 Significancia de los parámetros 
De forma similar a la descrita en el numeral 4.2.4, se emplea la segunda derivada de 
la función de máxima verosimilitud para estimar los errores estándar de la distribución 
de muestreo de los parámetros.  Específicamente, se calcula la inversa del negativo 
de la esperanza de la segunda derivada de la función de máxima verosimilitud. 
/$  0 £lee££?A
=
 
Los campos de la matriz anterior, corresponden con la varianza de los parámetros en 
su diagonal y las covarianzas asintóticas de los parámetros se encuentran fuera de la 
diagonal.  La raíz cuadrada de los elementos de la diagonal son los errores estándar 
de los parámetros de la función de máxima verosimilitud. (Scott, 2003) 
En concordancia con lo indicado en el numeral  4.2.4, para el cálculo de la segunda 
derivada de la función de máxima verosimilitud, se empleó la fórmula de cinco puntos 
(Burden, 2002, p. 171). 
©©	a  1l 2	a $  $ 2	a  	a  : $ l12 	­	¬= 
Para alguna ¬, donde a $  ® ¬ ® a   
Los resultados del cálculo anterior se presentan en la Tabla 12 en paréntesis para 

















Tabla 12  Errores Estándar 
Serie de rendimientos mensuales =  4.4377  (0.0232) =  0.2194  (0.0152) =,l  0.0158  (0.0111) l  4.4867  (0.1078) l  0.5969  (0.0775) l,=  0.0406  (0.0338) 
 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.4, para evaluar la significancia de los 
perámetros, se divide el valor de cada uno de ellos por el error estándar calculado y el 
resultado en valor absoluto debe ser mayor o igual a 1 para concluir que el parámetro 
es significativo, la Tabla 13 presenta el cálculo indicado. 
Tabla 13  Prueba significancia de los parámetros 
Parámetro = l = l =l l= 
Parámetro / 
Error  
191.4320 41.7686 14.3717 7.7422 1.3923 1.2294 
 
De acuerdo con lo indicado, se tiene que todos los parámetros identificados son 
significativos.  Ahora falta realizar un análisis sobre los residuales que se obtienen con 
el modelo en comparación con los datos históricos. 
4.3.4 Análisis de residuales del modelo 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.5, las condiciones que deben cumplir los 
residuales del modelo para la garantizar su comportamiento como ruido blanco son: 
• [ ] 0=jE ε   para  nj ,,2,1 L=   la media es constante e igual a cero. 
• [ ] 2σε =jVar   para nj ,,2,1 L=   la varianza es constante e igual 2σ . 
• ( ) jiji yCov εεεε 0, =   incorrelacionados para todo  njiji ,,2,1,, L=≠ . 
• 
( )2,0~ σε Nj   donde  nj ,,2,1 L= . 
 
La evaluación de los estadísticos anteriores, se realizó en SAS y los resultados se 
presentan en la Tabla 14. 
Tabla 14  Resultados evaluación ruido blanco serie de residuales 
Modelos 
evaluados 
Estadísticos de prueba 
media varza des Mediana asimetría curtosis wnormal vpnorm 
Residuales 
modelo LN 2 
estados – 
Log(precios) 
0 0.12 0.35 -0.02 -0.09 0.37 0.99 0.14 
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De los resultados anteriores, se concluye que la media es igual a cero (0), el supuesto 
de normalidad de los errores se satisface, puesto que el valor de  de la prueba de 
Shapiro-Wilk es vpnor = 0.14; se acepta la hipótesis que quiere decir que los errores 
son normales.  Falta aún verificar la igualdad de la varianza, la probabilidad de los 
estadísticos de Liung Box superior a ± y la autocorrelación.  Los resultados se 
presentan en la Tabla 15. 
Tabla 15  Pruebas sobre la serie de residuales 
                                       Autocorrelaciones 
 Retardo   Covarianza   Correlación   -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1     Error std 
       0     0.118575       1.00000   |                    |********************|            0 
       1     0.101837       0.85884   |                 .  |*****************   |     0.078811 
       2     0.084016       0.70855   |               .    |**************      |     0.123992 
       3     0.073354       0.61863   |              .     |************        |     0.147006 
       4     0.070066       0.59091   |              .     |************        |     0.162372 
       5     0.067998       0.57346   |             .      |***********         |     0.175220 
       6     0.062511       0.52719   |             .      |***********         |     0.186514 
       7     0.055939       0.47176   |            .       |*********           |     0.195550 
       8     0.049210       0.41501   |            .       |********            |     0.202496 
       9     0.044943       0.37903   |            .       |********            |     0.207712 
      10     0.041920       0.35353   |            .       |*******.            |     0.211964 
      11     0.039446       0.33267   |           .        |******* .           |     0.215595 
      12     0.036302       0.30615   |           .        |******  .           |     0.218760 
______________________________________________________________________________________________ 
                        Comprobación de autocorrelación del ruido blanco 
       Para       Chi-           Pr > 
    retardo   cuadrado    DF    ChiSq   -----------------Autocorrelaciones----------------- 
          6     428.15     6   <.0001    0.859    0.709    0.619    0.591    0.573    0.527 
         12     578.01    12   <.0001    0.472    0.415    0.379    0.354    0.333    0.306 
______________________________________________________________________________________________ 
                                      The TTEST Procedure                                       
Obs           Método              Media       95% CL Media       Dev std      95% CL Dev std   
A                                0.1798      0.1149   0.2446      0.2934      0.2541   0.3471  
 B                               -0.1779     -0.2444  -0.1114      0.2988      0.2586   0.3540  
 Diff (1-2)    Combinada          0.3576      0.2654   0.4498      0.2961      0.2668   0.3327  
 Diff (1-2)    Satterthwaite      0.3576      0.2654   0.4498                                   
                                                                                                
                  Método           Varianzas        DF    Valor t    Pr > |t|                   
                  Combinada        Igual           159       7.66      <.0001                   
                  Satterthwaite    Unequal      158.85       7.66      <.0001                   
_______________________________________________________________________________________________ 
                                     Igualdad de varianzas                                      
                       Método      Num DF    Den DF    F-Valor    Pr > F                        
                       Folded F        79        80       1.04    0.8699                        
_______________________________________________________________________________________________ 
 
La prueba de verificación de igualdad de la varianza Pr > F, si se satisface a un nivel 
de significancia del 95% (±  0.05.  La probabilidad de los estadísticos de Liung Box 
es inferior (0.0001 y 0.0001), lo que indica que si existe correlación de los errores, 
además la gráfica de autocorrelación ratifica lo indicado, los valores dados por los (*) 
se encuentran fuera del intervalo de confianza definido por los puntos (.) para los 
rezagos 1 a 8. 
Para este modelo dado que existe una alta correlación en la serie de los residuales, no 
se realizará el cálculo de la función de densidad de probabilidad dado que infringe el 
supuesto básico del modelo lognormal (independencia de los datos), con lo cual se 
tendrían resultados erróneos.  
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4.4 Modelo AR(1) con cambio de régimen de tres estados 
Es necesario aclarar que existen diferentes alternativas para representar los modelos 
autorregresivos con cambio de régimen, de acuerdo con (Krolzig, 1998. Pag 5) una 
alternativa es: 
` $ p  À=p"`= $ p·¸&   ~  ÀÁp"`Á $ p·Â&  ` 
donde  `   ~  y. y. . 	0, pl  
En este modelo un cambio de régimen implica un salto inmediato en la media del 
proceso.  En algunas ocasiones en más apropiado asumir un cambio más suave en la 
media luego de un cambio de régimen, en este caso un modelo con intercepto Ãp que 
depende del régimen puede ser: 
`   Ãp  Àp`=  ~  Àp`Á   ` 
Ambos modelos implican diferentes dinámicas de ajuste de las variables observadas 
luego de un cambio de régimen. (Krolzig, 1998. Pag 5) 
Para nuestro caso particular, se identificó que el modelo con medias suavizadas arroja 
mejores resultados y se garantiza la significancia de todos los parámetros, mientras 
que el modelo con cambio de medias inmediato sólo logra identificar un régimen como 
válido, por tanto los demás parámetros pierden significancia y por supuesto no se 
justifica la implementación del modelo. 
Para solucionar el problema evidenciado con el modelo lognormal sobre la serie del 
logaritmo de los precios de le energía en bolsa (numeral 4.3), donde se identificó una 
correlación hasta el rezago 8 en los residuales, existen diferentes alternativas, las 
cuales se describen a continuación: 
La autocorrelación ocurre por diferentes razones: inercia37 o ciclos, una especificación 
sesgada del modelo por la exclusión de variables relevantes, definición incorrecta del 
modelo, presencia del fenómeno de cobweb38, manipulación de los datos por 
agrupación y desagrupación con promedios, interpolación y extrapolación, 
                                               
37 La cual es una característica destacada en series económicas, también es conocida en las 
series de GNP, índices de precios producción, empleo y desempleo exhiben ciclos. (Gujarati, 
2004. p. 444, 445) 
38 La oferta de muchos commodities agrícolas presentan este fenómeno y el cual consisten en 
que la oferta tarda en reaccionar respecto al precio, debido al tiempo que tardan las decisiones 
sobre la oferta en ser implementadas (tiempo de gestación). (Gujarati, 2004. p. 446) 
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transformación de los datos, etc. (Gujarati, 2004). 
Planteamiento del problema, para simplificar el análisis se considerará el modelo en el 
régimen 1. 
`   =  ` 
`   µ `=  Ä`    $1 ®   µ ® 1 
 
Alternativa 1 (Gujarati, 2004. p. 477) 
Cuando el parámetro de correlación µ es conocido, la solución consiste en multiplicar 
la ecuación a ambos lados por µ y luego de realizar algunas simplificaciones, es 
posible representar el modelo por: 
 »̀   =̄ =»  Ä` 
Donde, =̄  	1 $ µ,   »̀   ` $  µ `=,  =»  = y el error Ä` cumple el supuestos de 
incorrelación en los rezagos. 
Cuando el parámetro µ es desconocido, se plantean diferentes alternativas para 
identificar dicho parámetro como: el método de la primera diferencia, cálculo de µ 
basado en el estadístico Durbin Watson, cálculo de µ a partir de los residuales del 
modelo, métodos iterativos39. (Gujarati, 2004. p. 482) 
 
Alternativa  2 
Considerar que el modelo está mal especificado y realizar un análisis de la serie de 
precios para buscar correlaciones y establecer si un modelo de regresión es apropiado 
para explicar el comportamiento de los precios. 
Para evaluar lo indicado, se procedió a identificar la estructura de correlación sobre la 
serie del logaritmo de los precios de la energía en bolsa, para ello fue necesario 
calcular la función de autocorrelación (FAC) de la serie de precios, la cual se 
encuentra definida por: 
Un proceso estocástico 	Å`|  ³  ' Æ  Å, es estacionario en covarianza o débilmente 
                                               
39 Algunos de los métodos son: Cochrane–Orcutt iterative procedure, the Cochrane–Orcutt two-
step procedure, the Durbin two–step procedure, and the Hildreth–Lu scanning or search 
procedure. (Gujarati, 2004. p. 482) 
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estacionario de orden 2 si :  y. Para todo  ³ ', la media y varianza existen y son 
constantes 	2Å`:       ÇC2Å`:   Èl  y  yy. si para cualquier y, x ³ ', %É"Ê , Êv& 
depende únicamente del número de períodos que separa las variables, es decir, de x $ y, que se denota  : número de rezagos. (Correa, 2000). 


































































Adicional a lo anterior se calculó la función de autocorrelación parcial (PFAC), la cual 
mide la correlación entre Å=  ÅÁb= eliminando el efecto de las variables intermedias.  
La función de autocorrelación parcial ±	,   1, 2, ~ se define como: 
±	1  %CC	Å=, Ål 
±	  %CC	ÌÁ , Ì=   J 2, donde 
ÌÁ   ÅÁb= $ 	ÅÁb=|Ål, ~ , ÅÍ 
Ì=   Å= $ 	Å=|Ål, ~ , ÅÍ 
Para un proceso autorregresivo AR(p) la FAC decrece geométrica o exponencialmente 
y la PFAC se corta después de p-retardos, esto indica que existen p coeficientes 
significativos. 
Para la implementación y los cálculos de las expresiones anteriores sobre la serie de 
tiempo bajo estudio, se empleó el SAS, los resultados se presentan en la Tabla 16. 
Tabla 16  Resultados Autocorrelación y Autocorrelación Parcial 
Proc ARIMA 
 
Nombre de la variable = mem 
 
Media de series de trabajo    4.451552 
Desviación estándar            0.34343 





Retardo  Covarianza  Correlación  -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1     Error std 
 0      0.117944       1.00000   |                    |********************|            0 
 1      0.101254       0.85849   |                 .  |*****************   |     0.078811 
 2      0.083384       0.70698   |               .    |**************      |     0.123962 
 3      0.072703       0.61642   |              .     |************        |     0.146886 
 4      0.069273       0.58734   |              .     |************        |     0.162160 
 5      0.067029       0.56831   |             .      |***********         |     0.174875 
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 6      0.061430       0.52084   |             .      |**********          |     0.185993 
 7      0.054758       0.46428   |            .       |*********           |     0.194841 
 8      0.047943       0.40649   |            .       |********            |     0.201596 
 9      0.043612       0.36977   |            .       |*******.            |     0.206624 
 10     0.040543       0.34375   |            .       |*******.            |     0.210694 
 11     0.037852       0.32093   |           .        |******  .           |     0.214149 





Retardo  Correlación  -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 
 1         0.85849    |                 .  |*****************   | 
 2        -0.11417    |                 .**|  .                 | 
 3         0.14718    |                 .  |***                 | 
 4         0.16249    |                 .  |***                 | 
 5         0.04277    |                 .  |* .                 | 
 6        -0.04610    |                 . *|  .                 | 
 7         0.00383    |                 .  |  .                 | 
 8        -0.04106    |                 . *|  .                 | 
 9         0.02516    |                 .  |* .                 | 
 10        0.00035    |                 .  |  .                 | 
 11        0.01179    |                 .  |  .                 | 
 12       -0.00008    |                 .  |  .                 | 
 
A partir de los cálculos realizados de la FAC, se tiene que la serie del logaritmo de los 
precios de la energía en bolsa mensual, presenta una alta correlación entre la variable 
y sus rezagos hasta de orden 8.  Lo que quiere decir que un valor determinado de la 
serie en cualquier instante de tiempo, depende de los valores anteriores que la serie 
hubiese tomado hasta 8 períodos de tiempo atrás. 
Adicionalmente con los resultados de la función de autocorrelación parcial (PFAC) se 
tiene que el orden que debe ser aplicado sobre un modelo de regresión, en que se 
garantice que sus parámetros serán significativos; es de uno (1).  Algo similar fue 
evidenciado en (Cano, 2004), donde se identificó la posibilidad de explicar la serie de 
los precios de la energía40 en bolsa mensuales con un modelo autorregresivo de orden 
2. 
De acuerdo con lo anterior, se tiene que la representación del modelo AR(1) con 
cambio de régimen de tres estados sería: 
`  Ãp  Àp  `=  p 
`  |  ^` ~  L"p , pl & 
p  ~  L"0, pl & 
Los parámetros Ã, À y la varianza l dependen del régimen anterior, una posible 
simplificación del modelo sería considerar que el parámetro À no depende del 
                                               
40 Cabe aclarar que en (Cano, 2004) se trabajó con la serie mensual  de los precios de la 
energía en bolsa, mientras que el presente modelo emplea el logaritmos de los precios de la 
energía en bolsa. 
 107
régimen. 
La matriz de transición  indica las probabilidades de movimiento entre los regímenes 
así: 
 v   Cw^`b=  x | ^`  yz  para y  1, 2,3  x  1,2,3 
Con lo anterior se tendría que para el modelo AR(1) con cambio de régimen de tres 
estados es necesario estimar 15 parámetros Θ   rÀ=, Àl, À«, Ã=, Ãl, Ã«, =, l, «, =l, =«l=, l«, «=, «l, u 
 
4.4.1 Identificación de los parámetros y punto de inicio 
Para la identificación de los parámetros y el punto de inicio para la identificación de los 
mismos, fueron empleadas las metodologías descritas en los numerales 4.2.1 y 4.2.2, 
es decir el método del Máxima Verosimilitud y la metodología de cortes transversales 
propuesta por (Giraldo, 2011). 
 
4.4.2 Resultados Modelo AR(1) con cambio de régimen de tres estados 
En la Figura 26 se presenta la serie del logaritmo de los precios de la energía en bolsa 
desde enero de 1996 hasta octubre de 2011, nuevamente para la corrida del modelo 
se emplearon los datos desde junio de 1998 hasta octubre de 2011. 




De acuerdo con el modelo planteado (`   Ãp  Àp`=   ~  Àp`Á   `), se 
implementó en Matlab un modelo de Markov con cambio de régimen de tres estados 
para la serie de los logaritmos de los precios de la energía en bolsa mensuales en 
pesos constantes de octubre de 2011. 
La función se maximizó respecto a los quince (15) parámetros rÀ=, Àl, À«, Ã=, Ãl, Ã«, =, l, «, =l, =«l=, l«, «=, «l, u.  Los resultados se presentan en 
la Tabla 17 y en la Figura 27 se observan las probabilidades de permanencia en cada 
uno de los regímenes. 
Tabla 17  Resultados modelo con cambio de régimen de tres estados 
Logaritmo de los precios mensuales À=  0.6927 Ã=  1.2349 =  0.0952 Àl  0.6689 Ãl  1.4842 l  0.1265 À«  0.7082 Ã«  1.5228 «  0.1417 =l  0.0677 =«  0.1162 l=  0 l«  0.0447 «=  0.3104 «l  0 
Máximo de la función = 73.0312 
Figura 27  Probabilidades de permanencia en los regímenes 1, 2 y 3 
 
De los resultados obtenidos, se tiene que la mayor probabilidad es permanecer en el 
régimen 2 (precios intermedios), sin embargo una vez se está fuera de dicho régimen 
sólo es posible llegar desde el régimen 1 (precios bajos), desde el régimen 3 (precios 
altos) la probabilidad de pasar al régimen 2 es cero, es decir que luego de un período 























Regime 1 Regime 2
Regime 3 Precio de bolsa
Niño 2009 - 2010
CREG 034 de 2001
Alerta IDEAM 2006 Inicia Porce 3 + Derribamiento torresOcultamiento preios
de oferta
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La segunda mayor probabilidad es permanecer en el régimen 1 (precios bajos), una 
vez se está fuera de dicho régimen sólo es posible llegar desde el régimen 3 (precios 
altos), desde el régimen 2 (precios intermedios) la probabilidad de pasar al régimen 1 
es cero. 
Finalmente la menor probabilidad es la de permanecer en el régimen 3 (precios altos), 
a la cual es posible llegar desde cualquiera de los otros dos regímenes. 
De acuerdo con (Shyh-Wei Chen, 1999. p. 10) «« ® == ® ll, es posible concluir que 
los períodos de precios intermedios, son más largos que los períodos de precios bajos 
y estos a su vez son más largos que los períodos de precios altos. 
De acuerdo con los acontecimientos históricos ocurridos en el Mercado se identifican 
los siguientes estados que fueron además resaltados en la Figura 27: la entrada en 
vigencia de la resolución 034 de 2001, la alerta dada por el IDEAM respecto a un 
fenómeno de El Niño que no ocurrió. (septiembre y octubre de 2006), la intervención 
regulatoria para embalsamiento de agua debido a la presencia del fenómeno de El 
Niño (septiembre 2009 a mayo 2010), primer intervención regulatoria respecto al 
ocultamiento de los precios de oferta de los generadores (febrero 2009 a noviembre 
2009), entrada en operación de la central Porce3 de 600 MW (diciembre 2010 a julio 
2011) que además coincidió con el derribamiento de torres de energía de uno de los 
circuitos de 500kV del centro del país a la Costa Atlántica (noviembre 2010 a enero 
2012). 
4.4.3 Significancia de los parámetros 
De forma similar a la descrita en el numeral 4.2.4, se emplea la segunda derivada de 
la función de máxima verosimilitud para estimar los errores estándar de la distribución 
de muestreo de los parámetros.  Específicamente, se calcula la inversa del negativo 
de la esperanza de la segunda derivada de la función de máxima verosimilitud. 
/$  0 £lee££?A
=
 
Los campos de la matriz anterior, corresponden con la varianza de los parámetros en 
su diagonal y las covarianzas asintóticas de los parámetros se encuentran fuera de la 
diagonal.  La raíz cuadrada de los elementos de la diagonal son los errores estándar 
de los parámetros de la función de máxima verosimilitud. (Scott, 2003) 
En concordancia con lo indicado en el numeral  4.2.4, para el cálculo de la segunda 
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derivada de la función de máxima verosimilitud, se empleó la fórmula de cinco puntos 
(Burden, 2002, p. 171). 
©©	a  1l 2	a $  $ 2	a  	a  : $ l12 	­	¬= 
Para alguna ¬, donde a $  ® ¬ ® a   
Los resultados del cálculo anterior se presentan en la Tabla 18 en paréntesis para 
cada uno de los parámetros. 
Tabla 18  Errores estándar modelo con cambio de régimen de tres estados 
Errores estándar À=  	0.0039 Ã=  	0.0164 =  	0.0103 Àl  	0.0039 Ãl  	0.0173 l  	0.0125 À«  	0.0071 Ã«  	0.0343 «  	0.0221 =l  	0.0399 =«  	0.0515 l=  L. Î. l«  	0.0266 «=  	0.0928 «l  L. Î. 
 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.4, para evaluar la significancia de los 
perámetros, se divide el valor de cada uno de ellos por el error estándar calculado y el 
resultado en valor absoluto debe ser mayor o igual a 1 para concluir que el parámetro 
es significativo, la Tabla 19 presenta el cálculo indicado para establecer la significancia 
de los parámetros. 
Tabla 19  Prueba significancia de los parámetros 
Parámetro / Error estándar À=  	177.8422 Ã=  	75.0690 =  	9.2154 Àl  	172.9986 Ãl  	85.7396 l  	10.1359 À«  	100.2846 Ã«  	44.3575 «  	6.4051 =l  	1.6970 =«  	2.2547 l=  L. Î. l«  	1.6797 «=  	3.3431 «l  L. Î. 
De acuerdo con los resultados de la tabla anterior, dado que los valores son mayores 
de 1 en valor absoluto, se tiene que todos los parámetros son significativos, es decir 
que todos aportan a la estimación del modelo. 
 
4.4.4 Análisis de residuales del modelo 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.5, las condiciones que deben cumplir los 
residuales del modelo para la garantizar su comportamiento como ruido blanco son: 
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• [ ] 0=jE ε   para  nj ,,2,1 L=   la media es constante e igual a cero. 
• [ ] 2σε =jVar   para nj ,,2,1 L=   la varianza es constante e igual 2σ . 
• ( ) jiji yCov εεεε 0, =   incorrelacionados para todo  njiji ,,2,1,, L=≠ . 
• 
( )2,0~ σε Nj   donde  nj ,,2,1 L= . 
 
La evaluación de los estadísticos anteriores, se realizó en el SAS y los resultados se 
presentan en la Tabla 20 y la Tabla 21. 
Tabla 20  Prueba de normalidad de los errores 
Modelos 
evaluados 
Estadísticos de prueba 
media varza des Mediana asimetría curtosis wnormal vpnor 
Modelo de 3 
estados AR(1) 
0 0.01 0.1 0 -0.16 0.48 0.99 0.6 
 
De los resultados anteriores, se concluye que la media es igual a cero (0), el supuesto 
de normalidad de los errores se satisface, puesto que el valor de  de la prueba de 
Shapiro-Wilk es vpnor = 0.6; se acepta la hipótesis que quiere decir que los errores 
son normales.  Falta aún verificar la igualdad de la varianza, la probabilidad de los 
estadísticos de Liung Box superior a ± y la autocorrelación. Los resultados se 
presentan en la Tabla 21. 
Tabla 21  Pruebas sobre la serie de residuales 
                                          Proc ARIMA                                            
                                 Nombre de la variable = res3                                   
                            Media de series de trabajo    -0.00023                              
                            Desviación estándar           0.100048                              
                            Número de observaciones            160                              
                                       Autocorrelaciones                                        
                                                                                                
 Retardo   Covarianza   Correlación   -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1     Error std  
                                                                                                
       0     0.010010       1.00000   |                    |********************|            0  
       1   -0.0002182       -.02180   |                 .  |  .                 |     0.079057  
       2   -0.0007582       -.07575   |                 .**|  .                 |     0.079094  
       3   -0.0013078       -.13065   |                 ***|  .                 |     0.079547  
       4   -0.0004642       -.04637   |                 . *|  .                 |     0.080877  
       5   0.00054817       0.05477   |                 .  |* .                 |     0.081043  
       6   -0.0001292       -.01291   |                 .  |  .                 |     0.081274  
       7   0.00042947       0.04291   |                 .  |* .                 |     0.081287  
       8   0.00050311       0.05026   |                 .  |* .                 |     0.081428  
       9   0.00008747       0.00874   |                 .  |  .                 |     0.081622  
      10   -0.0007239       -.07232   |                 . *|  .                 |     0.081628  
      11   0.00043264       0.04322   |                 .  |* .                 |     0.082027  
      12    0.0016523       0.16508   |                 .  |***                 |     0.082169  
_______________________________________________________________________________________________ 
                        Comprobación de autocorrelación del ruido blanco                        
                                                                                                
       Para       Chi-           Pr >                                                           
    retardo   cuadrado    DF    ChiSq   -----------------Autocorrelaciones-----------------     
                                                                                                
          6       4.72     6   0.5797   -0.022   -0.076   -0.131   -0.046    0.055   -0.013     




The TTEST Procedure 
 
Variable:  res32  (res32) 
Obs           Método              Media       95% CL Media       Dev std      95% CL Dev std 
A                              -0.00736     -0.0266   0.0119      0.0867      0.0750   0.1027 
B                               0.00690     -0.0181   0.0319      0.1125      0.0974   0.1333 
Diff (1-2)    Combinada         -0.0143     -0.0456   0.0171      0.1004      0.0905   0.1129 
Diff (1-2)    Satterthwaite     -0.0143     -0.0456   0.0171 
 
Método           Varianzas        DF    Valor t    Pr > |t| 
Combinada        Igual           158      -0.90      0.3705 
Satterthwaite    Unequal      148.35      -0.90      0.3706 
_______________________________________________________________________________________________ 
Igualdad de varianzas 
Método      Num DF    Den DF    F-Valor    Pr > F 




La prueba de verificación de igualdad de la varianza Pr > F, se satisface a un nivel de 
significancia del 90% (±  0.02.  La probabilidad de los estadísticos de Liung Box es 
superior (0.5797 y 0.4882) a ± (0.05), lo que indica que no existe correlación de los 
errores, además la gráfica de autocorrelación ratifica lo indicado, los valores dados por 
los (*) se encuentran dentro del intervalo de confianza definido por los puntos (.). 
 
Para hacernos una idea de cómo el modelo de cambio de régimen de tres estados 
sobre el logaritmo de los precios mensuales de la energía en bolsa representa la serie 
histórica, en la Figura 28 se presentan los datos históricos empleados para la 
identificación de los parámetros del precio de la energía en bolsa mensual y el modelo 
AR(1) con cambio de régimen de tres estados. 




4.4.5 Función de densidad de probabilidad en el largo plazo - Modelo AR(1) con 
cambio de régimen de tres estados 
A diferencia de los modelos desarrollados con la función Lognormal, donde es posible 
identificar la función de densidad de probabilidad en el largo plazo de forma analítica, 
para el caso de un modelo autorregresivo es necesario emplear la simulación para 
estimar la función de densidad de probabilidad con el horizonte de tiempo que se 
requiera, para nuestro caso es de 10 años. 
(Hardy, 2001. p. 29) presenta las funciones de densidad de probabilidad para un 
proceso ARCH y otro GARCH con un horizonte de 10 años, empleando la 
simulación41.  (Guo, 2011. p. 2245) presenta las funciones de densidad de probabilidad 
para un proceso Lognormal y otro RSLN de 2 estados con un horizonte de 10 años, 
empleando la simulación. 
4.4.5.1 Simulación de Monte Carlo 
La simulación de Montecarlo es una técnica numérica para realizar experimentos en 
un computador que involucra ciertos tipos de modelos matemáticos y lógicos que 
describe el comportamiento de negocios o sistemas económicos durante períodos 
prolongados de tiempo. 
La razón fundamental para usar la simulación es la búsqueda incesante del hombre 
por el conocimiento acerca del futuro.  Esta búsqueda del conocimiento y el deseo de 
predecir el futuro es tan antigua como la historia de la humanidad. (Rubinstein, 1981. 
Pag 6) 
 
• Construcción de las trayectorias (estados) de la cadena de Markov 
Para la construcción de cada una de las trayectorias de longitud igual a 120 meses (10 
años) de la cadena de Markov, se empleó el algoritmo descrito en (Ching Wai-Ki, 
2006, p. 10-11): 
De acuerdo con los resultados obtenidos hasta este punto, se tienen tres estados {1, 
2, 3} con una matriz de transición de probabilidad: 
                                               
41 La simulación hace referencia a la simulación por el método de Monte Carlo. 
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   /0.8161 0.0677 0.11620 0.9553 0.04470.3104 0 0.6896A 
Ahora considerando un punto de inicio Ï  0, nuestro objetivo es generar una 
secuencia ÐÏ	#, O  1, 2, … Ñ, que siga un proceso de Markov con la matriz de 
transición . 
Para generar ÐÏ	#Ñ se tienen tres posibles casos: 
1. Suponiendo Ï	#  1, se tiene: "Ï	#b=  1&  0.8161   "Ï	#b=  2&  0.0677   "Ï	#b=  3&  0.1162 
2. Suponiendo Ï	#  2, se tiene: "Ï	#b=  1&  0.0   "Ï	#b=  2&  0.9553   "Ï	#b=  3&  0.0447 
3. Suponiendo Ï	#  3, se tiene: "Ï	#b=  1&  0.3104   "Ï	#b=  2&  0.0   "Ï	#b=  3&  0.6896 
Ahora suponiendo que es posible generar una variable aleatoria Ò uniformemente 
distribuida entre 20, 1:, entonces podemos generar la distribución del caso 1 cuando Ï	#  1 así: 
Ï	#b=  1  y  Ò ³  20, 0.8161          N2  y  Ò ³  20.8161, 0.8838N3  y  Ò ³  20.8838, 1:           N 
La distribución del caso 2 cuando Ï	#  2 así: 
Ï	#b=  Ó2  y   Ò ³ 20, 0.95533  y  Ò ³ 20.9553, 1: N 
La distribución del caso 3 cuando Ï	#  3 así: 
Ï	#b=  Ó1  y   Ò ³ 20, 0.31043  y  Ò ³ 20.3104, 1: N 
El procedimiento anterior se realiza hasta llegar al final de cada trayectoria, para 
determinar el número de trayectorias, se realizaron sensibilidades hasta lograr la 
estabilización de la distribución, en la Figura 29 se observan los resultados de las 
sensibilidades realizadas, a partir de 20.000 trayectorias, se obtienen resultados 
similares, a pesar de los anterior y dado que el costo computacional es bajo, para las 
simulaciones realizadas en la presente investigación, emplearon 100.000 trayectorias. 
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Figura 29  Sensibilidad de la simulación variando en número de trayectorias 
 
 
• Simulación de los precios 
Una vez se dispone de las trayectorias simuladas, en las cuales se tiene identificado 
para cada instante de tiempo el estado o régimen donde se encuentra el proceso, 
básicamente se aplica el modelo en este caso AR(1) para cada uno de los estados, de 
acuerdo con lo indicado en el numeral 0:  
`  Ãp  Àp  `=  p 
`  |  ^` ~  L"p , pl & 
p  ~  L"0, pl & 
Donde los parámetros Ã, À y la varianza l son conocidos y p se genera a partir de 
un aleatorio con la función normal inversa. 
La Figura 30 presenta la función de densidad de probabilidad para el modelo de 3 
estados en un horizonte de 10 años (O  120. 
 
Figura 30  Función de 
La Figura 30 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
bolsa luego de identificar un modelo que cumple con las diferentes pruebas 
estadísticas desarrolladas.  Un análisis 
de la siguiente información: la media del precio es de 
octubre de 2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de los casos se
precios superiores a 149
los casos se tienen precios inferiores a 
confianza del 90%, 
149.80 $/kWh. 
La Figura 31 presenta la tendencia en la media de los precios a lo largo de los 120 
meses de simulación (100.000 trayectorias para cada uno de los meses), la cual varía 
dependiendo del estado inicial de la simulación 
Figura 31  Tendencia del precio medio variando el régimen de inicio de la simulación.
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densidad de probabilidad en el período 120 -
estados 
 
de los resultados permite disponer
90.64 $/kWh (pesos constantes 
.80 $/kWh, de la cola izquierda se tiene que sólo en el 5% de 
51.65 $/kWh, es decir que para un
se tiene que los precios estarán entre 51.65
. 
 modelo de 3 
 por ejemplo 
 tienen 
 intervalo de 




De la Figura 31 se observa como independiente del régimen de inicio de la simulación, 
aproximadamente luego de 24 pasos (meses), la media tiende a un valor alrededor de 
los 90 $/kWh.  Este comportamiento del modelo junto con la simulación tiene 
implicaciones fuertes como veremos en el numeral 0 al introducir variables exógenas 
que aportan a la identificación de los cambios de régimen y su permanencia en los 
mismos. 
En este punto de abre el abanico de posibilidades respecto a los análisis y 
valoraciones de portafolios y medidas de riesgo que pueden realizarse con la 
identificación de la función de densidad de probabilidad de los precios de la energía en 
bolsa mensuales en un horizonte de 10 años. 
Cabe anotar que hasta este punto se dispone de un modelo univariado que en esencia 
considera que el futuro tendrá un comportamiento similar al pasado, asignando 
probabilidades a la permanencia en regímenes de precios identificados y la transición 
entre dichos estados.  Para completar la investigación, aún faltaría identificar variables 
exógenas que aporten a la estructura del modelo y para nuestro caso específico 
buscamos información que ayude a la identificación de los cambios, de tal forma que 
situaciones similares en el futuro puedan ser incorporadas como información a priori 
que se encuentra disponible. 
Los resultados obtenidos surgen de la aplicación de una metodología que cuenta con 
evidencia internacional de aplicación en procesos que requieren la estimación del 
comportamiento de variables en el largo plazo.  Así las cosas contar con la función de 
densidad de probabilidad de los precios de la energía en bolsa en el largo plazo abre 
un abanico de alternativas de análisis para los interesados en dicha información, por 
ejemplo permite la valoración de derivados financieros cuyo subyacente es el precio 
de la energía en bolsa y por supuesto se da inicio a los diferentes ejercicios de 
valoración del riesgo que implicaría cualquier portafolio de inversiones que se vea 




4.5 Modelo de cambio de régimen con probabilidad variable 
Modelos que incorporan no-linealidades asociadas con cambios de régimen tienen una 
larga tradición en macroeconomía empírica y dinámica econométrica.  Las 
contribuciones metodológicas claves incluyen los trabajos de Quandt en 1958, 
Goldfeld and Quandt en 1973 y el más reciente trabajo de Hamilton en 1990.  Algunas 
aplicaciones recientes han sido reportadas por Hamilton en 1988 para tasas de 
interés, Hamilton en 1989 para la producción agregada, Cechetti, Lam y Mark en 1990 
y Abel en 1992 para rendimientos de las acciones y Engel y Hamilton en 1990 para 
tasas de cambio, entre muchos otros. (Diebold, 1999. Pag 144) 
 
Los modelos estudiados hasta este punto han considerado modificaciones en 
diferentes dimensiones como el número de estados (2 y 3), la definición del tipo de 
modelo que determina el comportamiento en cada uno de los regímenes (Lognormal y 
AR) y las diferentes especificaciones para los modelos AR propuestas por (Krolzig, 
1998), sin embargo aún está pendiente explorar los modelos con probabilidad variable 
como los publicados por (Diebold, 1999), (Marcellino, 2005) quien evalúa las 
probabilidades de transición tanto con la función Logit como la Probit42, (Chen, 1999) 
donde las probabilidades de transición fueron ajustadas con la función logística 
(Logit)43. 
 
De acuerdo con lo indicado en el numeral 4.2, la matriz de transición  indica las 
probabilidades de movimiento entre los regímenes y está definida por: 
 v   Cw^`b=  x | ^`  yz,  ∑  v{v<=  1  para y, x q r1,2, … , Du 
Asumiendo que ^` sigue un proceso de Markov de D estados, ergódico e irreductible. 
   }== ~ ={l= ~ l{«= ~ «{, para nuestro caso de 2 regímenes    w
== =ll= llz 
                                               
42 También es conocido como el modelo normit, el cual surge de una distribución acumulativa 
normal. (Gujarati, 2005. p. 608) 
43 El modelo logístico se ha utilizado extensamente en el análisis de los fenómenos de 
crecimiento, para variables como la población, el PNB, la oferta de dinero, etc. (Gujarati, 2004. 
p. 595) 
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Ahora siguiendo la especificación realizada por (Chen, 1999) es posible modificar las 
probabilidades de transición constantes por la función logística con variables del 
mercado que se espera aporten a la identificación de los cambios de régimen como: 
liquidación de las generaciones fuera de mérito (resolución CREG 034 de 2001), la 
entrada en operación de la central hidroeléctrica Porce III (660 MW), el ocultamiento 
de las ofertas de los generadores (Resolución CREG 006 y 015 de 2009), la 
intervención del mercado por el fenómeno del niño 2009 – 2010 (resolución CREG 137 
de 2009), los atentados contra la infraestructura eléctrica y el Cargo por Confiabilidad 
(Resolución CREG 071 de 2006- hasta la resolución CREG-040 DE 2008).  En este 
caso ^` evoluciona independientemente de su propio pasado, pero puede ser 
dependiente de algunas variables exógenas o variables predeterminadas Å`=, 
entonces la probabilidad está dada por44: 
==	Ê`   exp Õ¸¸  ∑ Õ¸¸v Ê`vÖ¸v<= 1   exp Õ¸¸  ∑ Õ¸¸v  Ê`vÖ¸v<=  
ll	Ê`   exp Õ¥¥  ∑ Õ¥¥v Ê`vÖ¥v<= 1   exp Õ¥¥  ∑ Õ¥¥v  Ê`vÖ¥v<=  
Continúa siendo válido,  ∑  v{v<=  1  para y, x q r1,2, … , Du 
Ê`  rÊ`, Ê`=, … u denota la historia de las variables del mercado que serán 
consideradas en la evaluación de los modelos de cambio de régimen con probabilidad 
variable. 
Lo anterior sumado al tipo de modelo con que se represente la serie y el número de 
regímenes, determina el número de parámetros que deben estimarse, por ejemplo 
para un modelo AR(1) con cambio de régimen de dos estados y probabilidad variable 
dependiente de 2 variables exógenas, sería necesario estimar 12 parámetros: 
Θ  rÀ=, Àl, Ã=, Ãl, =, l, Õ¸¸, Õ¸¸=, Õ¸¸l, Õ¥¥, Õ¥¥=, Õ¥¥lu 
De acuerdo con lo anterior, se tiene que la representación del modelo AR(1) con 
cambio de régimen de dos estados sería: 
`  Ãp  Àp  `=  p 
                                               
44 Se empleó notación (Chen, 1999) 
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`  |  ^` ~  L"p , pl & 
p  ~  L"0, pl & 
Donde ^`  r1, 2u, con lo anterior se tiene que los parámetros Ã, À y la varianza l 
dependen del régimen anterior. 
 
4.5.1 Definición de las variables que afectan la probabilidad del cambio de régimen y 
propuesta metodológica para su evaluación 
El título de la investigación “Simulación de escenarios regulatorios para dar señales de 
largo plazo en los precios de la energía en bolsa en Colombia” establece a priori la 
dependencia del precio de la energía en bolsa de algunas variables exógenas que en 
algunos casos son intervenciones45 del Mercado por parte del regulador bien sean 
transitorias o permanentes.  Una evidencia de lo anterior fue reportada en (Botero, 
2008, pag 206). 
Para la incorporación de algunos escenarios regulatorios en un modelo de simulación, 
se propone identificar el aporte que sobre los cambios de régimen tienen otras 
modificaciones regulatorias que ocurrieron en el pasado, de tal forma que se 
establezca un mecanismo para la incorporación de escenarios que ocurrirán en el 
futuro y que cuentan con un buen grado de certeza como son: la incorporación de la 
expansión en Generación, El Mercado Organizado Regulado y la interconexión 
Colombia – Panamá. 
En últimas la identificación de variables que aportan a la modelación de los cambios 
de régimen ocurridos en el pasado, acredita la simulación de variables similares en el 
futuro, con lo cual se obtiene un modelo que además de incorporar el comportamiento 
de los datos históricos y su probabilidad de ocurrencia, permite adicionar información 
futura de variables que afectarán el precio de la energía en la bolsa de energía en 
Colombia. 
En concordancia con lo anterior, se procedió a definir y evaluar el aporte a la 
identificación de los cambios de régimen de las siguientes variables: 
• 4 meses previos a la aplicación de la resolución CREG 034 de 2001 (marzo 
                                               
45 Intervención: hace referencia a cambios en el mercado que afectan el proceso de formación 
de los precios de la energía en bolsa. 
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2001 a enero 2002) 
• Fenómeno de El Niño verano 2002 – 2003. (febrero a abril de 2003) 
• Alerta dada por el IDEAM respecto a un fenómeno de El Niño que no ocurrió. 
(septiembre y octubre de 2006).  (Botero, 2008,pag 187). 
• Intervención regulatoria para embalsamiento de agua, dada la presencia del 
fenómeno de El Niño (septiembre 2009 a mayo 2010) 
• Primer intervención regulatoria, ocultamiento de los precios de oferta de los 
generadores (febrero 2009 a noviembre 2009) 
• Primeros 6 meses de operación de la central Porce3 de 600 MW (diciembre 
2010 a julio 2011) 
• Derribamiento torres de energía de uno de los circuitos de 500kV del centro del 
país a la Costa Atlántica (noviembre 2010 a enero 2012) 
 
4.5.2 Resultados y error estándar 
Para la identificación de los parámetros del modelo propuesto con las variables 
exógenas indicadas, se emplearon los datos desde junio de 1998 hasta octubre de 
2011, en pesos constantes de octubre de 2011. 
Para la evaluación de cada una de las variables exógenas Ê`, se empleó una variable 
“dummy”46, la cual toma un valor de uno (1) durante el tiempo que se presente la 
variable que deseamos evaluar y en otro caso (0), con lo anterior se maximizó la 
función de máxima verosimilitud respecto a los siguientes diez parámetros Θ rÀ=, Àl, Ã=, Ãl, =, l, Õ¸¸, Õ¸¸=, Õ¥¥, Õ¥¥=u.  Los resultados se presentan en la Tabla 
22 y en la Figura 32   se observan las probabilidades de permanencia en cada uno de 
los regímenes.  
 
Tabla 22  Resultados modelo con cambio de régimen de dos estados con probabilidad 
variable 
Rendimientos mensuales À=  0.6877 Ã=  1.5720 =  0.1966 Àl  0.7986 Ãl  0.8810 l  0.1484 
                                               
46 Nombre que se le asigna a una variable que toma valores 0 o 1 dependiendo de la existencia 
o no de un evento en un tiempo determinado. 
 122
Õ¸¸  $19.9999 Õ¸¸=  23.0001  Õ¥¥  3.9680 Õ¥¥=  $18.3794  
Máximo de la función = 69.0520 
Figura 32  Probabilidades de permanencia en los regímenes 1 y 2 
 
4.5.3 Significancia de los parámetros 
De forma similar a la descrita en el numeral 4.2.4, se emplea la segunda derivada de 
la función de máxima verosimilitud para estimar los errores estándar de la distribución 
de muestreo de los parámetros.  Específicamente, se calcula la inversa del negativo 
de la esperanza de la segunda derivada de la función de máxima verosimilitud. 
/$  0 £lee££?A
=
 
Los campos de la matriz anterior, corresponden con la varianza de los parámetros en 
su diagonal y las covarianzas asintóticas de los parámetros se encuentran fuera de la 
diagonal.  La raíz cuadrada de los elementos de la diagonal son los errores estándar 
de los parámetros de la función de máxima verosimilitud. (Scott, 2003) 
En concordancia con lo indicado en el numeral  4.2.4, para el cálculo de la segunda 
derivada de la función de máxima verosimilitud, se empleó la fórmula de cinco puntos 
(Burden, 2002, p. 171). 
©©	a  1l 2	a $  $ 2	a  	a  : $ l12 	­	¬= 
Para alguna ¬, donde a $  ® ¬ ® a   
Los resultados del cálculo anterior se presentan en la Tabla 23 en paréntesis para 
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cada uno de los parámetros. 
Tabla 23  Errores estándar modelo con cambio de régimen de tres estados 
Errores estándar À=  	0.0089 Ã=  	0.0439 =  	0.0309 Àl  	0.0030) Ãl  	0.0130) l  	0.0093) Õ¸¸  	29.3183 Õ¸¸=  	29.3190)  Õ¥¥  	2.5343 Õ¥¥=  	1186.3  
 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.4, para evaluar la significancia de los 
perámetros, se divide el valor de cada uno de ellos por el error estándar calculado y el 
resultado en valor absoluto debe ser mayor o igual a 1 para concluir que el parámetro 
es significativo, la Tabla 24 presenta el cálculo indicado para establecer la significancia 
de los parámetros. 
Tabla 24  Prueba significancia de los parámetros 
Parámetro / Error estándar À=  77.5187 Ã=  35.7891 =  6.3596 Àl  268.8437 Ãl  67.6189 l  15.8792 Õ¸¸  0.6822 Õ¸¸=  0.7845  Õ¥¥  1.5657 Õ¥¥=  0.0155  
 
De acuerdo con los resultados de la tabla anterior, se tienen que los parámetros Õ¸¸, Õ¸¸= y Õ¥¥= no son significativos, por tanto su aporte a la identificación del 
comportamiento del precio es bajo.  A pesar de lo anterior, se realizará el análisis de 
los residuales como un ejercicio académico. 
 
4.5.4 Análisis de residuales 
Similar a lo indicado en el numeral 4.2.5, las condiciones que deben cumplir los 
residuales del modelo para la garantizar su comportamiento como ruido blanco son: 
• [ ] 0=jE ε   para  nj ,,2,1 L=   la media es constante e igual a cero. 
• [ ] 2σε =jVar   para nj ,,2,1 L=   la varianza es constante e igual 2σ . 
• ( ) jiji yCov εεεε 0, =   incorrelacionados para todo  njiji ,,2,1,, L=≠ . 
• 
( )2,0~ σε Nj   donde  nj ,,2,1 L= . 
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La evaluación de los estadísticos anteriores se realizó en el SAS y los resultados se 
presentan en la Tabla 25 y la Tabla 26. 
 
Tabla 25  Resultados evaluación ruido blanco serie de residuales 
Modelos 
evaluados 
Estadísticos de prueba 
media varza des Mediana asimetría curtosis Wnormal vpnorm 
Autoregresivo 
AR(2) 
0 0.02 0.15 -0.01 0.02 -0.16 0.99 0.56 
 
De los resultados anteriores, se concluye que la media es igual a cero (0), el supuesto 
de normalidad de los errores se satisface, puesto que el valor de  de la prueba de 
Shapiro-Wilk es vpnor = 0.56; se acepta la hipótesis que quiere decir que los errores 
son normales.  Falta aún verificar la igualdad de la varianza, la probabilidad de los 
estadísticos de Liung Box superior a ± y la autocorrelación.  Los resultados se 
presentan en la Tabla 26. 
Tabla 26  Pruebas sobre la serie de residuales 
                                       Autocorrelaciones                                        
Retardo   Covarianza   Correlación   -1 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1     Error std   
                                                                                                
       0     0.026945       1.00000   |                    |********************|            0  
       1    0.0019787       0.07344   |                 .  |* .                 |     0.079057  
       2   -0.0049208       -.18262   |                ****|  .                 |     0.079482  
       3   -0.0055198       -.20486   |                ****|  .                 |     0.082063  
       4   -0.0002124       -.00788   |                 .  |  .                 |     0.085199  
       5    0.0037925       0.14075   |                 .  |***                 |     0.085204  
       6    0.0015438       0.05730   |                 .  |* .                 |     0.086645  
       7   0.00077463       0.02875   |                 .  |* .                 |     0.086881  
       8   -0.0018346       -.06809   |                 . *|  .                 |     0.086941  
       9   -0.0017010       -.06313   |                 . *|  .                 |     0.087273  
      10   0.00016415       0.00609   |                .   |   .                |     0.087558  
      11    0.0012008       0.04456   |                .   |*  .                |     0.087561  
      12    0.0033995       0.12617   |                .   |***.                |     0.087702 
_______________________________________________________________________________________________ 
                        Comprobación de autocorrelación del ruido blanco                        
       Para       Chi-           Pr >                                                           
    retardo   cuadrado    DF    ChiSq   -----------------Autocorrelaciones-----------------     
          6      17.15     6   0.0087    0.073   -0.183   -0.205   -0.008    0.141    0.057     
         12      21.91    12   0.0386    0.029   -0.068   -0.063    0.006    0.045    0.126     
_______________________________________________________________________________________________ 
                                      The TTEST Procedure                                       
Obs           Método              Media       95% CL  Media       Dev std      95% CL  Dev std 
 A                               -0.0254     -0.0517 0.000912      0.1191      0.1031   0.1409 
 B                                0.0249     -0.0141   0.0640      0.1755      0.1519   0.2079 
 Diff (1-2)    Combinada         -0.0503     -0.0970 -0.00369      0.1498      0.1350   0.1683 
 Diff (1-2)    Satterthwaite     -0.0503     -0.0971 -0.00353 
 
                  Método           Varianzas        DF    Valor t    Pr > |t| 
                  Combinada        Igual           159      -2.13      0.0346 
                  Satterthwaite    Unequal      138.83      -2.13      0.0352 
_______________________________________________________________________________________________ 
                                     Igualdad de varianzas                                      
                       Método      Num DF    Den DF    F-Valor    Pr > F 
                       Folded F        79        80       2.17    0.0007 
_______________________________________________________________________________________________ 
 
La prueba de verificación de igualdad de la varianza Pr > F, no se satisface a un nivel 
de significancia del 95% (±  0.05.  La probabilidad de los estadísticos de Liung Box 
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es inferior para los primeros 6 rezagos (0.0087) a ± (0.05), lo que indica que si existe 
correlación de los errores, es decir que aún existe información en la serie de 
residuales que no ha sido capturada por las variables exógenas consideradas, además 
la gráfica de autocorrelación ratifica lo indicado, los valores dados por los (*) se 
encuentran dentro del intervalo de confianza definido por los puntos (.). 
Para este modelo en particular, dado que las probabilidades dependen de algunas 
variables exógenas como las estudiadas, es necesario disponer de la estimación de 
dichas variables en el futuro (por lo menos durante el horizonte de simulación), para 
implementar un modelo que considere el efecto de dichas variables. 
 
4.6 Simulación modelo Modelo AR(1) de 3 estados con probabilidad constante 
+ incorporación de variables exógenas 
De acuerdo con los resultados de los modelos analizados hasta este punto, el modelo 
con probabilidad constante de 3 estados (variable endógena) presenta un mejor 
comportamiento desde el punto de vista estadístico que el modelo de 2 estados con 
probabilidad variable, esto en gran parte ocurre por la limitada (pero significativa) 
información que aportan las variables exógenas en la identificación de los cambios de 
régimen a lo largo de la historia, así las cosas, sería ingenuo pensar en construir un 
modelo que sólo considere los cambios de régimen debidos a variables exógenas 
(escenarios regulatorios, plan de expansión, etc.), dado que estaríamos renunciando a 
la información adicional que la misma variable endógena trae por sí misma. 
El análisis anterior junto con los resultados de los modelos, demuestra que las 
variables exógenas aportan información valiosa en la identificación de algunos mas no 
de todos los cambios de régimen que han ocurrido a lo largo de la historia, por ello la 
pregunta que surge sería ¿cómo implementar un modelo que considere la información 
que aporta tanto la variable endógena como las variables exógenas? 
La respuesta es: dado que se dispone de un modelo que a partir de la variable 
endógena representa de forma adecuada el comportamiento histórico de los precios 
de la energía en bolsa y con el cual es posible realizar simulaciones en el largo plazo 
suponiendo un comportamiento similar a la historia, la idea es ajustar la simulación de 
dicho modelo, incorporando la información de las variables exógenas futuras de forma 
similar a como otras variables exógenas en el pasado afectaron los precios de la 
energía en bolsa (forzando un régimen particular), así: 
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• Si la entrada en operación de la central hidroeléctrica Porce III, la cual coincidió 
con el derribamiento de uno de los circuitos de 500kV del centro del país a la 
Costa Atlántica, implicó una reducción de los precios de la energía en bolsa 
durante un período de 6 meses (resultado del modelo de cambio de régimen 
con probabilidad variable).  Asumiremos que la entrada futura de centrales 
similares en tecnología (hidráulica) y tamaño (MW - potencia), como 
Sogamoso, El Quimbo e Ituango definidas en el Plan de Expansión de 
Referencia47 tendrán un efecto similar al indicado, por lo tanto a partir de la 
fecha de puesta en operación de dichos proyectos y durante un período similar 
al identificado para Porce III (6 meses), se forzará el proceso de simulación 
para que permanezca en el régimen de precios bajos. 
• De forma similar se procederá para el Cargo por Confiabilidad, para el cual 
asumiremos que frente a fenómenos de tipo climatológico como EL NIÑO que 
se presentó en el verano del año 2009 – 2010, donde los precios de la energía 
en bolsa aumentaron, pero con el techo que el precio de escases coloca sobre 
las liquidaciones de la bolsa de energía en el momento de superarlo como se 
observa en la Figura 33.  De acuerdo con entrevistas realizadas a algunos 
agentes del mercado, un comportamiento similar en los precios se hubiese 
presentado si se dejara operar el mecanismo del cargo por confiabilidad en su 
totalidad, sin la necesidad de una intervención específica por parte del 
regulador (incluso se menciona la posibilidad de haber contado con un menor 
costo en las restricciones48 del SIN49 que fueron asumidas por la demanda).  
Adicional a lo anterior en este momento se encuentra en discusión la 
resolución CREG 146 de 201150 Con lo cual tendríamos información concreta 
sobre las modificaciones que ocurrirán en el mercado frente a futuros 
fenómeno de EL NIÑO. Finalmente para este escenario particular se simulará 
un fenómeno de EL NIÑO en el verano de algunos de los años iniciales de la 
                                               
47 Plan de Expansión de Referencia Generación - Transmisión 2012 – 2025, publicado el 23 de 
marzo de 2012 por la Unidad de Planeación Minero Energética UPME, disponible en 
www.upme.gov.co 
48 Hace referencia a las generaciones de seguridad que fue necesario despachar para 
abastecer la demanda nacional. 
49 Sistema Interconectado Nacional, incluye todas las redes eléctricas de los niveles 1, 2, 3, 4 o 
STR (Sistema de Transmisión Regional) y STN (Sistema de Transmisión Nacional. 
50 Proyecto de resolución, “Por la cual se establece el Estatuto para Situaciones de Riesgo de 
Desabastecimiento en el Mercado Mayorista de Energía como parte del Reglamento de 
Operación” 
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simulación por un período similar a la intervención 2009-2010 (9 meses). 
Cabe anotar que la simulación de este escenario debe realizarse en los años 
iniciales, para evitar incorporar una predicción51 durante la simulación que 
podría afectar los resultados de la función de densidad de probabilidad en el 
largo plazo. 
Figura 33  Precio promedio diario de bolsa y precios máximos y mínimos por día 
 
Fuente: www.xm.com.co Informe de Precios y Transacciones del Mercado, julio de 2010, versión TXR 
 
• Para el caso de la entrada en operación del Mercado Organizado Regulado 
(MOR), el cual tiene como uno de sus objetivos principales disminuir la brecha 
entre los precios de los contratos de largo plazo dirigidos al mercado regulado 
y los precios de los contratos de largo plazo dirigidos al mercado no-regulado52, 
la cual alcanza los 31.77 $/kWh para el mes de febrero de 201253.  Aquí es 
necesario precisar que los precios de los contratos de largo plazo toman como 
referencia el precio de la energía en bolsa ya que es respecto a la volatilidad 
de éste frente a la cual una de las partes desea cubrirse y la otra desea asumir 
el riesgo. 
                                               
51 Se refiere a establecer con certeza cuando se presentará un nuevo fenómeno de EL NIÑO. 
52 El motivo de esta diferencia se debe en parte a la percepción del riesgo que perciben los 
Agentes Generadores del Mercado al momento de establecer contratos de largo plazo con 
algunos comercializadores que atienden demanda regulada, por tanto aumentan el precio de 
venta al considerarlo como una prima de riesgo. 
53 Fuente: Informe de Precios y Transacciones del Mercado XM Febrero de 2012, versión 
Liquidación TXR. Disponible en www.xm.com.co 
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Si consideramos que se cumplirá la hipótesis anterior, planteada por la CREG, 
la única posible alternativa es una combinación entre la disminución en los 
precios de los contratos de largo plazo dirigidos al mercado regulado y el 
aumento en los precios de los contratos de largo plazo dirigidos al mercado no-
regulado.  La condición más crítica desde la perspectiva de los Agentes 
Generadores sería que sólo se lograse una disminución de los precios de los 
contratos de largo plazo dirigidos al mercado regulado, con lo cual los Agentes 
Generadores tendían que buscar compensar sus ingresos en los demás 
canales de venta de energía, siendo la bolsa de energía la alternativa de corto 
plazo sobre la cual posiblemente intentarán compensar dicha situación.  Ahora 
bien para que esto suceda, es necesario que los precios de la energía bolsa 
diarios sean recurrentemente altos54. 
En concordancia con lo anterior se plantea afectar el proceso de simulación de 
los precios de la energía en bolsa, forzando el proceso a estar en el estado de 
precios alto a partir de la puesta en operación del MOR durante un período sólo 
de 2 meses). 
Finalmente y de acuerdo con el análisis realizado, la Tabla 27 presenta los detalles de 
las variables empleadas para realizar la simulación de los escenarios regulatorios 
indicados.  Desde la Figura 34 hasta la Figura 43 se presentan las funciones de 
densidad de probabilidad de los precios de la energía en bolsa mensuales y el precio 
promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación, en pesos 
constantes de octubre de 2011, para un horizonte de 10 años, empleando el modelo 
de probabilidad constante de 3 estados, cuya simulación estuvo afectada por las 
variables exógenas indicadas en la Tabla 27. 
Tabla 27  Variables exógenas futuras (Escenarios Regulatorios) simuladas 
Escenario Regulatorio y/o variable futura a simular Fecha inicio – régimen 




Entrada en operación Hidroeléctrica Sogamoso 800 MW Dic 2014 Mayo 2015 Bajo (6 meses) 
Entrada en operación Hidroeléctrica El Quimbo 395 MW Dic 2014 Mayo 2015 Bajo (6 meses) 
Inicio Interconexión Colombia – Panamá etapa 1 300 MW 
hasta el 2018 Dic 2014 Mayo 2015 No aplica. 
Inicio Interconexión Colombia – Panamá etapa 2 600 MW Dic 2018 Mayo 2019 No aplica 
Entrada en operación Hidroeléctrica Ituango etapa 1 1200 MW Dic 2018 Mayo 2019 Bajo (6 meses) 
                                               
54 Para que se presente la situación indicada bajo el esquema de mercado actual, sería 
necesario un “acuerdo” entre todos los agentes generadores o por lo menos entre quienes 
generalmente colocan el precio marginal, lo cual es poco probable. 
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Escenario Regulatorio y/o variable futura a simular Fecha inicio – 
régimen 




Operación del Cargo por Confiabilidad – simulación fenómeno 
de EL NIÑO Sep2015 Mayo 2016 Alto (9 meses) 
Inicio Mercado Organizado Regulado MOR (primer subasta – 
segundo semestre de 2012, entrega 1 año después) 
Dic 2013 Enero 2014 Alto (2 meses) 
 
Es necesario aclarar que no se espera que la interconexión Colombia – Panamá en 
ninguna de sus etapas tenga efectos sobre el precio de la energía en bolsa en 
Colombia, dado que la formación del precio nacional no se ve afectado por la 
demanda internacional, lo anterior de acuerdo con lo indicado en la resolución CREG 
160 de 200955. 
Figura 34  Función de densidad de probabilidad en el período 120 - modelo de 3 
estados + Sogamoso + El Quimbo 
 
Figura 35  Precio promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación 
 
La Figura 34 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
                                               
55 La Resolución está rigiendo desde el pasado 04 de diciembre de 2009. 
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bolsa luego de incorporar en la simulación la entrada en operación de las centrales 
hidroeléctricas Sogamoso y El Quimbo.  Un análisis de los resultados permite disponer 
de la siguiente información: la media del precio es de 90.61 $/kWh (pesos constantes 
octubre de 2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de los casos se tienen 
precios superiores a 149.88 $/kWh, de la cola izquierda se tiene que sólo en el 5% de 
los casos se tienen precios inferiores a 52.09 $/kWh, es decir que para un intervalo de 
confianza del 90%, se tiene que los precios estarán entre 52.09 $/kWh y 
149.88 $/kWh. 
La Figura 35 presenta la tendencia en la media de los precios a lo largo de los 120 
meses de simulación, la cual presenta una reducción en los precios con la entrada en 
operación de las hidroeléctricas Sogamoso y el Quimbo (diciciembre de 2014 a mayo 
de 2015), llegando hasta los 59 $/kWh (pesos constantes octubre de 2011) y su efecto 
desaparece luego de 24 meses (reversión a la media), algo similar fue identificado en 
la Figura 31, donde se evaluó el efecto del régimen de inicio de la simulación. 
 
Figura 36  Función de densidad de probabilidad en el período 120 - modelo de 3 
estados + Ituango 
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Figura 37  Precio promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación 
 
La Figura 36 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
bolsa luego de incorporar en la simulación la entrada en operación de la central 
hidroeléctrica Ituango.  Un análisis de los resultados permite disponer de la siguiente 
información: la media del precio es de 90.53 $/kWh (pesos constantes octubre de 
2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de los casos se tienen precios 
superiores a 151.35 $/kWh, de la cola izquierda se tiene que sólo en el 5% de los 
casos se tienen precios inferiores a 53.25 $/kWh, es decir que para un intervalo de 
confianza del 90%, se tiene que los precios estarán entre 53.25 $/kWh y 
151.35 $/kWh. 
La Figura 37 presenta la tendencia en la media de los precios a lo largo de los 120 
meses de simulación, la cual presenta una reducción en los precios con la entrada en 
operación de la hidroeléctrica Ituango (diciciembre de 2018 a mayo de 2019), llegando 
hasta los 59 $/kWh (pesos constantes octubre de 2011) y su efecto desaparece luego 
de 24 meses (reversión a la media), algo similar fue identificado en la Figura 31, donde 
se evaluó el efecto del régimen de inicio de la simulación. 
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Figura 38  Función de densidad de probabilidad en el período 120 - modelo de 3 
estados +Cargo por Confiabilidad (CxC) 
 
Figura 39  Precio promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación 
 
La Figura 38 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
bolsa luego de incorporar en la simulación un fenómeno de El Niño (2015 – 2016) y 
por tanto se ejerce la opción del Cargo por Confiabilidad.  Un análisis de los resultados 
permite disponer de la siguiente información: la media del precio es de 90.60 $/kWh 
(pesos constantes octubre de 2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de 
los casos se tienen precios superiores a 147.68 $/kWh, de la cola izquierda se tiene 
que sólo en el 5% de los casos se tienen precios inferiores a 52.06 $/kWh, es decir 
que para un intervalo de confianza del 90%, se tiene que los precios estarán entre 
52.06 $/kWh y 147.68 $/kWh. 
La Figura 39 presenta la tendencia en la media de los precios a lo largo de los 120 
meses de simulación, la cual presenta un aumento en los precios con la simulación de 
un fenómeno de El Niño (septiembre de 2015 a mayo de 2016), llegando hasta los 
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186 $/kWh (pesos constantes octubre de 2011) y su efecto desaparece luego de 24 
meses (reversión a la media), algo similar fue identificado en la Figura 31, donde se 
evaluó el efecto del régimen de inicio de la simulación. 
 
Figura 40  Función de densidad de probabilidad en el período 120- modelo de 3 
estados + Mercado Organizado Regulado (MOR) 
 
Figura 41  Precio promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación 
 
La Figura 40 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
bolsa luego de incorporar en la simulación la entrada en operación del Mercado  
Organizado Regulado (MOR).  Un análisis de los resultados permite disponer de la 
siguiente información: la media del precio es de 90.58 $/kWh (pesos constantes 
octubre de 2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de los casos se tienen 
precios superiores a 149.35 $/kWh, de la cola izquierda se tiene que sólo en el 5% de 
los casos se tienen precios inferiores a 53.21 $/kWh, es decir que para un intervalo de 
confianza del 90%, se tiene que los precios estarán entre 53.21 $/kWh y 
149.35 $/kWh. 
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La Figura 41 presenta la tendencia en la media de los precios a lo largo de los 120 
meses de simulación, la cual presenta un aumento en los precios con la entrada en 
operación del Mercado  Organizado Regulado (MOR) (diciembre de 2013 y enero de 
2014), llegando hasta los 125 $/kWh (pesos constantes octubre de 2011) y su efecto 
desaparece luego de 24 meses (reversión a la media), algo similar fue identificado en 
la Figura 31, donde se evaluó el efecto del régimen de inicio de la simulación. 
 
Figura 42  Función de densidad de probabilidad en el período 120 - modelo de 3 
estados +todas las variables exógenas 
 
Figura 43  Precio promedio de la energía en bolsa a lo largo del período de simulación 
 
La Figura 42 representa la señal de largo plazo (10 años) en el precio de la energía en 
bolsa luego de incorporar en la simulación todas las variables y escenarios 
regulatorios que afectarán los precios.  Un análisis de los resultados permite disponer 
de la siguiente información: la media del precio es de 90.59 $/kWh (pesos constantes 
octubre de 2011), de la cola derecha se tiene que sólo en el 5% de los casos se tienen 
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precios superiores a 146.95 $/kWh, de la cola izquierda se tiene que sólo en el 5% de 
los casos se tienen precios inferiores a 52.04 $/kWh, es decir que para un intervalo de 
confianza del 90%, se tiene que los precios estarán entre 52.04 $/kWh y 
146.95 $/kWh. 
Finalmente y luego de revisar las figuras 34, 36, 38, 40 y 42 anteriores, encontramos 
que no existen diferencias significativas en las funciones de densidad de probabilidad 
respecto a su forma, media, valores extremos del 5% y del 95%, lo cual de alguna 
manera ya había sido evidenciado en la Figura 31, donde se revisó la tendencia de la 
media a lo largo de la simulación (120 meses, 100.000 trayectorias para cada mes), 
allí se identificó como luego de unos 24 pasos (meses) la simulación tendía a una 
media alrededor de los 90 $/kWh en pesos constantes de octubre de 2011.  De igual 
forma las figuras 35, 37, 39, 41 y 43 muestran una reversión a la media luego de cada 
una de las intervenciones y/o escenarios regulatorios alrededor de los 90 $/kWh.  Una 
representación agrupada de las funciones de densidad de probabilidad luego de la 
incorporación de las variables exógenas a la simulación a lo largo del tiempo se 
presenta en la Figura 44. 
Figura 44  Funciones de densidad de probabilidad para diferentes valores de  a lo 
largo de la simulación 
 
El hallazgo anterior tiene diferentes implicaciones además de explicaciones dada la 
naturaleza del modelo y de la simulación así: 
Desde el punto de vista del modelo dado que estamos empleando una cadena de 
Markov de 3 estados, donde cada uno de los estados es ajustado a través de un 
modelo autorregresivo de orden 1, lo que a priori se espera en cualquier punto de la 
simulación, el precio de la energía en bolsa esté determinado por un régimen y un 
error asociado a la dispersión de los datos de dicho estado de acuerdo con los datos 
históricos, es decir que en el largo plazo no esperaríamos tendencias crecientes 
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respecto a la dispersión de los posibles precios, situación que concuerda con los 
resultados obtenidos. 
Desde el punto de vista de la simulación, se tiene que el efecto de la incorporación de 
variables exógenas futuras, sólo es apreciable durante la permanencia del modelo en 
un régimen determinado debido a dicha variable y en los meses siguientes (alrededor 
de 24) luego de la finalización del régimen. En concordancia con lo anterior, se tiene el 
precio de la energía en bolsa en el largo plazo depende sólo de la última intervención 
regulatoria simulada y el número de meses que hayan transcurrido posterior a la 
misma, luego de 24 meses no se observa ningún efecto sobre los precios de la 
energía en bolsa en el largo plazo. 
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5 HERRAMIENTAS Y METODOLOGÍAS ALTERNATIVAS 
Disponer de señales de largo plazo en los precios de la energía es una tarea a la que 
dedican esfuerzos diferentes empresas del sector eléctrico como: Generadores, 
Transmisores, Distribuidores, Consultores, etc.  Todos con fines particulares 
dependiendo de sus intereses de inversión en expansión bien sean de generación 
como de construcción de nuevas líneas, compensaciones, subestaciones, etc. 
Las estimaciones que cada una de estas empresas realiza no es información pública, 
ya que las proyecciones de demanda y de costos marginales son calculadas por 
algunas entidades del sector (Como la UPME y XM) para la planeación del sistema a 
largo plazo por medio de herramientas informáticas complejas que utilizan variables 
eléctricas, climáticas y económicas cuyos valores, en su mayoría no son públicos. 
En Colombia, la Función de Costo Futuro (FCF) se calcula en el Centro Nacional de 
Despacho (CND) mediante un modelo de optimización llamado MPODE, el cuál se 
basa en un procedimiento recursivo llamado Programación Dinámica Dual Estocástica 
(SDDP). 
MPODE simula el despacho de sistemas térmicos e hidroeléctricos sujetos a 
diferentes restricciones, tomando como datos de entrada las unidades de generación 
con  sus costos variables, las pérdidas de energía, limitaciones en las líneas de 
transmisión, costos de arranque, capacidad de almacenamiento en los embalses,  
consumo de combustibles, límites de transporte de los gasoductos entre otros.  Utiliza 
un proceso llamado Programación Dinámica Dual  Estocástica  (SDDP) para obtener 
la Función de Costo Futuro que representa  una política operativa óptima y con esto se 
puede simular la operación del sistema a lo largo de un periodo de estudio para 
distintas secuencias de caudales. 
El algoritmo SDDP es un proceso iterativo de construcción de una aproximación de la 
función de costo futuro, cuya precisión depende de dos parámetros: el tamaño de la 
muestra de estados (L) y el número de escenarios condicionados utilizados en el 
cálculo de la función de costo futuro (N). 
Los resultados obtenidos mediante MPODE son: disponibilidad total de sistema, 
costos operativos, racionamiento del sistema, generación del sistema (tanto hidráulica 
como térmica, evolución de los embalses, consumo de combustibles, flujo y pérdidas 
de las líneas de transmisión y costos marginales, este último es el resultado que se 
utilizó en el presente trabajo como una alternativa comparable con las estimaciones 
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realizadas del precio de la energía en bolsa56. 
5.1 Resultados modelo MPODE publicados por Xm 
La empresa Expertos en Mercados (XM) publica en su página de internet 
www.xm.com.co algunas simulaciones realizadas con el software MPODE, la Figura 
45 presenta el costo marginal para diferentes escenarios de demanda de energía, con 
treinta series históricas hasta agoto del 2017.  
Figura 45  Costo Marginal por Bloques - MPODE 
 
Fuente: www.xm.com.co, Análisis Energético de Largo Plazo MPODE, septiembre de 2011 
El costo marginal está expresado en US$/MWh (US$ constantes al inicio de la 
simulación) y dado que en la estructura de costos de las térmicas, en la componente 
OCV (otros Costos Variables) se incluye el CEE (Cargo por confiabilidad), estos costos 
marginales ya incluyen el CEE. 
Es posible que dependiendo de la oferta hídrica de las series sintéticas el costo 
marginal resultante sea inferior al CEE.  
La Figura 46 presenta el costo marginal promedio de los bloques anteriores 
(escenarios para diferentes demanda de energía) hasta agoto del 2017.  
 
                                               
56 MODELO SPD MANUAL DE METODOLOGÍA Versión 9.1, Preparado por PSR, Octubre de 
2007. 
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Figura 46  Costo Marginal promedio y sus intervalos de confianza al 5% y 95% 
 
 
De los resultados observados en las gráficas anteriores, se observa en el largo plazo 
2016 - 2017 precios promedio que oscilan entre los 35 y los 130 US$/MWh, los cuales 
tomado una TRM de $1780 (promedio de los últimos meses) y cambiando su 
referencia a kWh son equivalentes a 62.3 $/kWh y 231 $/kWh. 
 
5.1 Resultados TEORÍA DE JUEGOS suministrados por Ingeniería 
Especializada S.A. 
Para fines académicos de comparación de los resultados obtenidos con los modelos 
desarrollados en la presente investigación, la Empresa Ingeniería Especializada S.A. 
proporcionó el resultado de una de las simulaciones realizadas mediante la 
metodología de Teoría de Juegos hasta el año 2020. Se presentan algunos detalles de 
la metodología y los resultados obtenidos. 
 
TEÓRIA DE JUEGOS 
El modelo de teoría de juegos es un modelo de simulación basado en la maximización 
del beneficio de cada uno de los agentes estratégicos que participan en el mercado, 
asumiendo para ello decisiones de generación basadas en la cantidad de energía 
generada, mientras que los agentes tomadores de precios se consideran como una 
función de generación que depende del precio, como una demanda residual. 
 
Figura 47 Planteamiento teórico del modelo de teoría de juegos (1)
 
El modelo realiza una optimización para cada uno de los agentes hasta llegar a un 
equilibrio de Nash en el cual ninguno de los agentes tiene el incentivo de modificar sus 
cantidades. Por lo tanto, la variable de decisión son las cantidades, quedando 
determinado el precio a través de la función inversa de la demanda.
Figura 48 Planteamiento teórico del modelo de teoría de juegos (2)









Figura 49 Precios teoría de juegos comparación demanda máxima y media (
 
De los resultados observados en la 
2020 precios que oscilan entre los 102
de 2011. 
De los resultados reportados con las diferentes metodologías se observa que no 
existen tendencias crecientes en los precios de la energía en bolsa ni cambios fuertes 
que permanezcan a lo largo del tiem
de Expansión de Referencia 2012 
(tipos de tecnología) en la conformación del parque de generación del país.
La diferencia más significativa de los resultad
metodologías, se encuentra en que en la presente investigación se logra identificar la 
función de densidad de probabilidad de los precios de la energía en bolsa en el largo 
plazo a cambio de un valor puntal con un intervalo 
determinado como lo presentan las otras metodologías, lo anterior 
de valoración de riesgo y la posibilidad de realizar nuevas investigaciones como el 
estudio de las colas de la función de densidad de pro
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constantes julio-11) 
Figura 49, se observa en el largo plazo 2019 
 y los 135 $/kWh en pesos constantes de julio 
po, lo cual concuerda con lo reportado en el Plan 
- 2025, donde no se observan cambios estructurales
os obtenidos con las diferentes 
de confianza para un horizonte 








6 CONCLUSIONES  
• El modelo Lognormal de dos estados con probabilidad constante sobre la serie de 
los rendimientos de los precios de la energía en bolsa mensuales fue clave para la 
construcción de la metodología empleada a lo largo de la investigación, allí se 
describe de forma detallada el planteamiento del modelo, la técnica empleada para 
la identificación de los parámetros, la validación de su significancia, el cálculo de los 
errores tanto para cada uno de los parámetros y para el modelo en su conjunto.  
Desafortunadamente algunas de las validaciones sobre la serie de residuales de los 
errores no se cumplieron y en consecuencia los resultados obtenidos con el mismo 
se alejaron de la realidad de la rentabilidad del Mercado de Energía. 
• El modelo Lognormal de dos estados con probabilidad constante sobre la serie del 
logaritmo de los precios de la energía en bolsa mensuales presentó resultados 
similares al modelo anterior y por tanto su aplicación se alejó aún más del objetivo 
propuesto en la investigación. 
• El modelo AR(1) con cambio de régimen de 3 estados con probabilidad constante, 
sobre la serie del logaritmo de los precios de la energía en bolsa además de cumplir 
con las validaciones estadísticas indicadas, arroja resultados coherentes con la 
evaluación histórica de los precios de la energía en bolsa, con lo cual fue posible 
realizar las primeras simulaciones en el largo plazo de los precios de la energía en 
bolsa y cuyos resultados logran uno de los principales objetivos de la investigación 
“señales de largo plazo en los precios de la energía en bolsa”. 
• El modelo AR(1) con cambio de régimen de 2 estados con probabilidad variable, 
sobre la serie del logaritmo de los precios de la energía en bolsa, permitió 
incorporar e identificar el efecto de las intervenciones del mercado (escenarios 
regulatorios – variables exógenas) sobre los precios de la energía en bolsa, sin 
embargo la validación de los residuales dieron un llamado de atención sobre la 
necesidad de buscar una mejor aproximación quizás similar a la identificada con el 
modelo AR(1) de 3 estados con probabilidad constante.  Es así como surgió la 
propuesta de combinar el aporte de los modelos que mejor se ajustaban a las 
validaciones estadísticas y que permitieran la incorporación de los escenarios 
regulatorios que en el futuro afectarán los precios de la energía en bolsa. 
• La metodología con que finalmente se realizaron las simulaciones de escenarios 
regulatorios para dar señales de largo plazo en el precios de la energía en bolsa, 
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empleó el modelo AR(1) de 3 estados con probabilidad constante y sobre el 
proceso de simulación a 10 años de dicho modelo, se incorporaron las variables 
exógenas (escenarios regulatorios) de forma similar a como el modelo AR(1) de 2 
estados con probabilidad variable caracterizó el comportamiento de los precios bajo 
escenarios similares ocurridos en el pasado. 
• Con las diferentes simulaciones realizadas con la metodología descrita, se encontró 
que no existen diferencias significativas en las funciones de densidad de 
probabilidad de los precios de la energía en bolsa en el largo plazo (10 años) 
respecto a su forma, media, valores extremos del 5% y del 95%, también se 
identificó como luego de alrededor de 24 meses las simulaciones tienden a una 
media alrededor de los 90 $/kWh en pesos constantes de octubre de 2011.  
• El hallazgo anterior tiene diferentes implicaciones además de explicaciones dada la 
naturaleza del modelo y de la simulación así:  desde el punto de vista del modelo 
dado que estamos empleando una cadena de Markov de 3 estados, donde cada 
uno de los estados es ajustado a través de un modelo autorregresivo de orden 1, lo 
que a priori se espera en cualquier punto de la simulación, el precio de la energía 
en bolsa esté determinado por un régimen y un error asociado a la dispersión de los 
datos de dicho estado de acuerdo con los datos históricos, es decir que en el largo 
plazo no esperaríamos tendencias crecientes respecto a la dispersión de los 
posibles precios, situación que concuerda con los resultados obtenidos.  Desde el 
punto de vista de la simulación, se tiene que el efecto de la incorporación de 
variables exógenas futuras, sólo es apreciable durante la permanencia del modelo 
en un régimen determinado debido a dicha variable y en los meses siguientes 
(alrededor de 24) luego de la finalización del régimen. En concordancia con lo 
anterior, se tiene el precio de la energía en bolsa en el largo plazo depende sólo de 
la última intervención regulatoria simulada y el número de meses que hayan 
transcurrido posterior a la misma, luego de 24 meses no se observa ningún efecto 
sobre los precios de la energía en bolsa en el largo plazo. 
• Disponer de la función de densidad de probabilidad de los precios de la bolsa de 
energía en el largo plazo (10 años) abre el abanico de posibilidades respecto a los 
análisis y valoraciones de portafolios y medidas de riesgo que pueden realizarse, 
además permite la evaluación de nuevos proyectos de generación y la simulación 
de los flujos de capital a los largo del período de evaluación. 
• Para futuras investigaciones relacionadas con el tema quedan diferentes caminos 
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por recorrer como: la valoración de portafolios cuyo subyacente se encuentre atado 
al precio de la energía en bolsa, ejercicios de Valoración del Riesgo a partir de 
portafolios supuestos, estimación de las máximas pérdidas esperada bajo una 
inversión determinada, evaluación de la rentabilidad esperada del precio de la 
energía en bolsa suponiendo una unidad de inversión similar a los ejercicios 
propuestos por Hardy, 2009 y cuyo desarrollo metodológico se describe en el 
numeral 4.2.6. 
Aportes de la tesis y puntos en que se distancia de las teorías o trabajos 
desarrollados por la comunidad académica anteriormente. 
• Respecto a los trabajos desarrollados a nivel nacional (Anexo 1 y Anexo 2), se 
presenta una metodología que permite incorporar variables exógenas a la 
simulación, con lo cual es posible evaluar los efectos que sobre el precio de la 
energía en bolsa mensual causan dichas variables, tanto en magnitud como en 
duración, adicionalmente los resultados presentan la función de densidad de 
probabilidad (fdp) de los precios de la energía en bolsa mensuales, diferente a un 
único precio con un intervalo de confianza, con lo anterior es posible realizar 
análisis de riesgos, valoraciones de portafolios, evaluación de nuevos proyectos de 
generación, simulación de los flujos de capital a lo largo del período de evaluación, 
etc.  Adicional a lo anterior, la metodología propuesta incorpora la información 
identificada en el pasado como la duración de los estados de precios altos, medios 
y bajos a la estimación futura del precio de la energía en bolsa. 
• Los trabajos desarrollados a nivel internacional con aplicación específica a los 
precios de la energía en bolsa son de corto plazo y sólo han considerado modelos 
de cambio de régimen con probabilidad constante (Bierbrauer 2004, Huisman 2003 
y González 2005), por el contrario los modelos desarrollados en el trabajo de tesis 
obedecen a modelos de largo plazo con probabilidad constante, variable y por 
último la simulación de un modelo con probabilidad constante más la incorporación 
de variables exógenas que afectan el régimen de precios durante un período 
determinado. 
• Los trabajos desarrollados a nivel internacional con aplicación al comportamiento de 
los ciclos económicos, el sector financiero y los seguros de vida, son de largo plazo 
y han considerado modelos de cambio de régimen con probabilidad constante y con 
probabilidad variable (Diebold 1999, Hardy 2001, Hardy 2003, Hamilton 1994, 
Hamilton 2005, Kim Chang-Jin 1999, Shyh-Wei Chen 1999, etc.), sin embargo 
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ninguno de ellos ha considerado la posibilidad de incorporar variables exógenas en 
un proceso de simulación de un moldeo de cambio de régimen con probabilidad 
constante que afecte la probabilidad de permanecer en un régimen determinado 
durante períodos de tiempo específicos y en ese orden de ideas los modelos 
publicados a la fecha no han realizado ningún tipo de análisis sobre las trayectorias 
o el promedio de las mismas durante el período de simulación.  Adicional a lo 
anterior la validación de los parámetros y los residuales, es algo en lo que algunos 
de los autores como (Hardy, 2001) a pesar de haber identificado dicha situación la 
declararon y continuaron sus ejercicios de valoración y por tanto dichos modelos 
podrían carecer de validez desde un punto de vista estrictamente estadístico; 
mientras que para los modelos desarrollados a lo largo del trabajo de tesis siempre 
se consideró como una condición necesaria para garantizar un adecuado ajuste de 
los modelos. 
• Como prueba de este último comentario se adjunta la justificación dada por la 
doctora Mary Hardy y un aparte de los comentarios realizados por el doctor Gordon 
E. Klein al artículo “A regime switching model of long term stock returns” (Hardy, 
2001). 
• Mary Hardy “The maximum likelihood parameters for the TSE 300 and the S&P 500 
data are given in Table 1, with approximate standard errors in parentheses… in both 
cases the estimated standard errors are high… This means that the “standard 
errors” quoted in the table should be regarded with caution. Reliable information 
about the uncertainty associated with these estimates is not available.” 
• Gordon E. Klein “…If the correct values are one standard error higher (.0491) for the 
first probability and one standard error lower (.1241) for the second, then the long-
run probabilities become 72% and 28%. The long-run probabilities are sensitive to a 
parameter whose value is not well known. Of course, there are covariances in the 
estimates, but these are not provided in the paper…” 
• Finalmente y como caso particular del Mercado de Energía de Colombia, contamos 
con una regulación dinámica que permanentemente evalúa, corrige y propone 
nuevas metodologías que buscan garantizar un Mercado en competencia, para lo 
cual permanentemente realiza estudios que somete a consideración de los Agentes 
y la comunidad en general (Cargo por Confiabilidad, Mercado Organizado 
Regulado, Estatuto de Desabastecimiento, etc.) de tal forma que es posible 
establecer con cierta precisión la entrada en vigencia de una norma en particular y 
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sus efectos en los precios de la energía en bolsa.  Una metodología que permita 
simular el efecto que sobre el precio de la energía en bolsa tendrán futuros cambios 
regulatorios, es algo que ninguno de los trabajos consultados tanto a nivel nacional 
como internacional ha desarrollado. 
Algunos aspectos metodológicos.  
• A pesar del incremento en el uso de los modelos de cambio de régimen en los 
últimos años, sólo algunas herramientas como el TSM (Time Series Modeling, 
versión 4.33) han incorporado en sus librerías las funciones de identificación de 
modelos con cambio de régimen, sin embargo son programas que no ofrecen 
versión académica gratuita y por tanto es necesario pagar para su uso.  De otro 
lado algunos investigadores que han realizado trabajos con este tipo de modelos, 
permiten descargar y usar con fines académicos algunos programas desarrollados 
en otras herramientas, por ejemplo: el profesor James Hamilton, de la Universidad 
de California permite descargar de su página web los programas desarrollados en 
Gauss versión 2.0, el profesor Nelson Charles, de la Universidad de Washington 
permite descargar de su página web los programas desarrollados en Gauss, el 
profesor Matteo Pelagatti de la Universidad de Milan-Bicocca, permite descargar los 
programas desarrollados en OxMetrics, el profesor Marcelo Perlin de la Universidad 
Federal Rio Grande del Sur, permite descargar de la página mathworks los 
programas desarrollados en Matlab. 
• A pesar de lo anterior, durante el proceso de programación en Matlab de los 
algoritmos desarrollados a lo largo de la investigación, se descargaron los 
programas publicados por los investigadores indicados, sin embargo el uso de los 
mismos implicó algún tipo de dificultad que impidió la exploración en su totalidad de 
los diferentes programas, por ejemplo: los programas desarrollados en Gauss por el 
profesor Hamilton se encuentran en una versión anterior a la que puede descargase 
con fines académicos, así que sería necesario realizar la migración de los 
programas dada la incompatibilidad de algunas funciones.  La versión académica 
del programa OX carece del “debug” o seguimiento paso a paso de la ejecución del 
programa y dado que los programas descargados presentaron un error, no fue 
posible corregirlo.  El uso de los programas publicados por el profesor Perlin en 
Matlab, corrieron en su totalidad y fueron de gran utilidad, sin embargo contaban 
con una validación de información de entrada e identificación del punto de inicio de 
las optimizaciones extensa y compleja que imposibilitaba el ajuste de los mismos 
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para las metodologías particulares desarrolladas, además éste último sólo empleó 
la función “fmincon” para la optimización y en nuestro caso se emplearon tanto 
“fmincon” como “ga” (mayor detalle en el numeral 4.2.3). 
• La optimización de las funciones de Máxima Verosimilitud de los modelos 
planteados en la presente investigación fueron realizadas en Excel y en Matlab y 
para la evaluación de los residuales de los modelos desarrollados se empleó el 
SAS.  Cabe anotar que la metodología y los modelos planteados a lo largo de la 
investigación pueden ser implementados en diferentes programas de análisis 
estadístico o econométrico como Matlab, SAS, Chazam, Eviews, R, S-plus, Gauss, 
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